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Cap´ıtol 1
Introduccio´
1.1 Context
Aquest treball e´s la conclusio´ dels estudis que he realitzat en el Ma`ster
interuniversitari en Estad´ıstica i Investigacio´ Operativa (MEIO). He com-
binat els meus estudis en aquest ma`ster amb una feina com a investigador
al Centre d’Innovacio´ del Transport (CENIT) participant en projectes de
recerca, on he pogut aplicar part dels coneixements adquirits al ma`ster i he
pogut aprendre me´s coses en el camp de l’ana`lisi, la simulacio´, la prediccio´
i l’optimitzacio´ en el tra`nsit i la mobilitat. Un dels projectes en els que he
participat ha estat el projecte In4Mo, descrit en detall en el cap´ıtol 6, on
he aplicat me`todes apresos al MEIO i on tambe´ he apre`s altres me`todes
relacionats amb la formacio´ del ma`ster.
1.2 Objectius
Aquest treball te´ com a objectiu descriure alguns dels me`todes apresos o
aplicats en el transcurs del projecte In4Mo. Els me`todes descrits es poden
considerar part del que s’anomena fusio´ de dades de tra`nsit, que es pot
descriure com un proce´s de tractament de dades que a partir de l’aplicacio´
de diverses te`cniques permet obtenir, a partir de les dades proporcionades
per mu´ltiples sensors de tra`nsit, informacio´ me´s precisa o completa que la
que proporcionen els sensors directament. Finalment es mostren els resultats
obtinguts al projecte en aplicar els me`todes que es descriuen en el treball i
tambe´ les possibilitats i resultats que pot oferir l’aplicacio´ d’aquests me`todes
en un sistema amb diversos nivells de fusio´ de dades de tra`nsit amb l’objectiu
d’ajudar a la presa de decisions.
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1.3 Estructura del treball
La memo`ria d’aquest treball esta` plantejada per a poder descriure en que`
consisteix la fusio´ de dades de tra`nsit i per mostrar alguns dels me`todes que
es poden utilitzat en els diversos nivells de tractament de dades en els que es
pot dividir la fusio´ de dades de tra`nsit. Finalment es descriu un projecte de
recerca en el que s’ha desenvolupat un sistema de fusio´ de dades de tra`nsit
que utilitza l’estructura i els me`todes exposats en aquest treball.
Aquest primer cap´ıtol prete´n servir com a introduccio´ al contingut descrit
en el treball. El cos del treball s’ha dividit en dues parts, la primera part
conte´ quatre cap´ıtols: el cap´ıtol 2 descriu de forma general que` e´s la fusio´
de dades de tra`nsit i els cap´ıtols 3, 4 i 5 descriuen els tres nivells en que
es pot dividir la fusio´ de dades de tra`nsit i mostren un conjunt de me`todes
de tractament de dades per a cadascun d’aquests nivells. La segona part
del treball que descriu un escenari real d’aplicacio´ de la fusio´ de dades de
tra`nsit: el projecte In4Mo, que es descriu en el cap´ıtol 6. Finalment el
cap´ıtol 7 exposa les conclusions del treball i en planteja el futur.
Part I
Fusio´ de dades de tra`nsit
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Cap´ıtol 2
Fusio´ de dades de tra`nsit
2.1 Variables macrosco`piques del tra`nsit
En l’estudi del tra`nsit a nivell macrosco`pic no es treballa amb els vehicles
com a elements independents, sino´ que el que s’estudia e´s el flux del tra`nsit.
El flux de tra`nsit tradicionalment es representa a partir de les tres variables:
velocitat, densitat i flux.
Velocitat
La velocitat d’un vehicle es defineix com la dista`ncia recorreguda per unitat
de temps i normalment s’expressa en quilo`metres per hora. Per a utilitzar
la velocitat en la teoria del flux del tra`nsit el que cal e´s obtenir la velocitat
mitjana del tra`nsit (u) o velocitat mitjana espacial. Per fer-ho es necessita
calcular la mitjana aritme`tica de la velocitat dels vehicles que ocupen una
determinada longitud de la via en un instant concret.
u(t) =
∑n
i=1 vi(t)
n
(2.1)
On :
u(t) = velocitat mitjana espacial.
n = nombre de vehicles que hi ha a la longitud considerada.
vi(t) = velocitat del vehicle i en l’instant de temps t.
Com que obtenir les velocitat de tots els vehicles de forma simulta`nia e´s
dif´ıcil, normalment la mesura de velocitat disponible e´s la velocitat mitjana
temporal (v), tambe´ anomenada velocitat mitjana puntual. La velocitat
17
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mitjana puntual s’obte´ calculant la mitjana aritme`tica de la velocitat dels
vehicles que han passat per un punt de la xarxa en un interval de temps
determinat.
v(x) =
∑m
i=1 vi(x)
m
(2.2)
On :
v(x) = velocitat mitjana puntual.
m = nombre de vehicles que han passat pel punt x.
vi(x) = velocitat del vehicle i en el punt x.
Aquestes dues mesures de velocitat normalment no coincideixen, la ve-
locitat mitjana espacial sempre e´s major o igual que la velocitat mitjana
temporal o puntual, tal i com mostra l’equacio´ (2.3).
v = u+
σ2u
u
(2.3)
On :
v = velocitat mitjana puntual.
u = velocitat mitjana espacial.
σ2u = varia`ncia de la velocitat mitjana espacial u.
A partir de mesures puntuals de la velocitat es pot obtenir la velocitat
harmo`nica puntual que e´s igual a la velocitat mitjana espacial (u).
u(x) =
m∑m
i=1 vi(x)
(2.4)
On :
u(x) = velocitat mitjana espacial.
m = nombre de vehicles que han passat pel punt x.
vi(x) = velocitat del vehicle i en el punt x.
Flux
El flux e´s la frequ¨e`ncia amb la que passen els vehicles per un punt de la
xarxa, normalment s’expressa en vehicles per hora. Tambe´ es pot parlar del
volum de tra`nsit com el nombre de vehicles que han passat per un punt en
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un per´ıode de temps espec´ıfic, normalment el volum de vehicles es converteix
directament a flux (q).
q =
m
∆T
(2.5)
On :
q = flux del tra`nsit.
m = nombre de vehicles que han passat pel punt.
∆T = longitud de l’interval de temps considerat.
Densitat
La densitat es defineix com el nombre de vehicles que hi ha en una longitud
determinada d’una via en un instant de temps, normalment s’expressa en
vehicles per quilo`metre. Densitats (k) molt altes indiquen que els vehicles
circulen molt propers entre ells.
k =
n
∆L
(2.6)
On :
k = densitat del tra`nsit.
n = nombre de vehicles que hi ha a la longitud considerada.
∆L = longitud de la via considerada.
La densitat tambe´ es pot calcular a partir de la distancia entre els vehicles.
k =
1
s¯
(2.7)
On :
k = densitat del tra`nsit.
s¯ = dista`ncia mitjana entre els vehicles que hi ha en la longitud considerada.
A partir de mesures realitzades a ubicacions fixes es pot mesurar l’ocu-
pacio´ (o). L’ocupacio´ indica la proporcio´ de temps que en un punt hi ha
hagut algun vehicle, tal i com mostra l’equacio´ (2.8).
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o(x) =
∑m
i=1 ti(x)
∆T
(2.8)
On :
o(x) = nivell d’ocupacio´ en el punt x.
m = nombre de vehicles que han passat pel punt x.
ti(x) = temps que ha estat el vehicle i en el punt x.
∆T = longitud de l’interval de temps considerat.
Si s’assumeix que tots els vehicles tenen la mateixa longitud (l) o es
considera una longitud mitjana per als vehicles, es pot obtenir una relacio´
entre l’ocupacio´ (o) i la densitat (k).
o = l · k (2.9)
On :
o = nivell d’ocupacio´.
l = longitud mitjana dels vehicles.
k = densitat del tra`nsit.
2.1.1 Relacio´ fonamental de la teoria del flux del tra`nsit
La velocitat, el flux i la densitat estan relacionades segons l’anomenada
relacio´ fonamental de la teoria del flux del tra`nsit (2.10). Amb aquesta
relacio´ entre les tres variables fonamentals del flux del tra`nsit, coneixent
dues de les variables es pot obtenir immediatament la tercera.
q = k · u (2.10)
On :
q = flux (veh./h)
k = densitat (veh./km)
u = velocitatmitjana (km/h)
2.2 Diagrama fonamental del flux del tra`nsit
Les tres variables macrosco`piques del flux del tra`nsit descrites anteriorment:
flux q, densitat k i velocitat mitjana u determinen l’estat del tra`nsit i estan
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relacionades per l’equacio´ fonamental del tra`nsit (2.10). Aixo` fa que nome´s
hi hagi dues variables independents. Es poden combinar tots els possibles
estat del trafic amb una funcio´ d’equilibri que es pot descriure gra`ficament
en tres diagrames. Aquesta relacio´ d’equilibri representada gra`ficament es
coneix amb el nom de diagrama fonamental del flux del tra`nsit, es pot veure
a la Figura 2.1.
Figura 2.1: Diagrama fonamental del flux del tra`nsit (a) Velocitat - Densitat
(b) Velocitat - Flux (c) Flux - Densitat. Font: Immers and Logghe (2002).
El gra`fic mostra la relacio´ entre dues de les tres variables del flux del
tra`nsit. La tercera variable sempre es pot obtenir a partir de la relacio´ (2.10).
La tercera variable en els gra`fics flux-velocitat i densitat-flux e´s un angle, kc
i uc respectivament. El flux en el gra`fic densitat-velocitat esta` representat
per una a`rea qc. L’estat del tra`nsit per a una via espec´ıfica sempre estara`
localitzada en algun punt de la l´ınia en negreta. En el diagrama fonamental
hi ha alguns estats rellevants:
• Flux lliure: quan els vehicles no tenen impediment degut a la resta dels
vehicles per a viatja a la velocitat ma`xima uf (free speed). Aquesta
velocitat depe`n del disseny de la via, de les restriccions de velocitat i
del temps. En aquest estat el flux i la densitat so´n propers a zero.
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• Saturacio´: en situacions de tra`nsit saturat el flux i la velocitat tendei-
xen a zero. Els vehicles estan en cua i la densitat esta` propera al seu
ma`xim kj (jam density).
• Capacitat: la capacitat de la via e´s igual al flux ma`xim qc. El flux
ma`xim te´ una velocitat uc i una densitat kc associades. El gra`fic
mostra que la velocitat en aquestes condicions uc es troba per sota de
la velocitat ma`xima uf .
Models matema`tics del diagrama fonamental del flux del tra`nsit
Els models macrosco`pics del flux del tra`nsit representen com canvia un dels
para`metres del flux del tra`nsit en funcio´ d’un altre. Els models macrosco`pics
principals es centren en la relacio´ entre la velocitat (u) i la densitat (k) obte-
nint el tercer para`metre, el flux del tra`nsit (q), a partir dels altres dos gra`cies
a l’equacio´ fonamental del tra`nsit (2.10). El primer model macrosco`pic del
flux del tra`nsit, i el me´s simple, que descriu la relacio´ entre aquestes dues va-
riables e´s el model de Greenshields (1935), que asumeix que la relacio´ entre
la velocitat i la densitat e´s lineal, tal i com es pot observar a la Figura 2.2(a).
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Figura 2.2: Diagrama fonamental del flux del tra`nsit obtingut amb el model
matema`tic de Greenshields (a) Velocitat - Densitat (b) Velocitat - Flux (c)
Flux - Densitat. Font: Immers and Logghe (2002).
A partir d’aquest model i sobretot tenint en compte que els estudis del
flux del tra`nsit han anat demostrant que la relacio´ entre la velocitat i la
densitat no e´s lineal, han anat sorgint altres models matema`tics que tracten
el flux del tra`nsit des d’un punt de vista macrosco`pic i consideren aquesta
relacio´ entre la velocitat i la densitat d’altres formes. Un d’aquests models e´s
el model d’Underwood, que considera que la relacio´ entre velocitat i densitat
e´s exponencial i esta` definida per l’equacio´ (2.11). El model exponencial
d’Underwood e´s un model macrosco`pic del flux del tra`nsit.
v = vf · e
−k
k0 (2.11)
On :
v = velocitat.
vf = velocitat en flux lliure.
k = densitat.
k0 = densitat en situacio´ de congestio´.
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La Figura 2.3 mostra gra`ficament la difere`ncia en el tractament de la
relacio´ entre la velocitat i la densitat que fan els models macrosco`pics del
flux del tra`nsit de Greenshields i d’Underwood.
Figura 2.3: Relacio´ entre velocitat i densitat segons els models macrosco`pics
del flux de tra`nsit (a) Greenshields (b) Underwood. Font: Mathew and
Krishna Rao (2006).
2.3 Fusio´ de dades de tra`nsit
A partir de l’observacio´ i mesura del tra`nsit s’obtenen el que s’anomenen
dades de tra`nsit. Aquesta observacio´ es pot realitzar a partir de sensor del
tra`nsit, que permet detectar vehicles i obtenir dades sobre ells, com la seva
velocitat, o obtenir dades generals com la quantitat de vehicles que han
circulat en un interval de temps. Aquestes dades normalment s’utilitzen
per a estimar les variables del tra`nsit que posteriorment permeten obtenir
informacio´ de l’estat del tra`nsit. La fusio´ de dades de tra`nsit prete´n, a
partir del tractament de les dades disponibles, obtenir informacio´ me´s fiable
i de valor afegit per a ajudar a la presa de decisions tant des d’un punt de
vista de gestio´ de la xarxa de via`ria com des del punt de vista d’un usuari
d’aquesta.
Les caracter´ıstiques principals que ofereix l’aplicacio´ de me`todes de fu-
sio´ de dades de tra`nsit o Data Fusion les descriu Ou (2011), a partir dels
arguments plantejats per Dailey et al. (1996):
• Increment de la confianc¸a: me´s d’un sensor pot confirmar l’objectiu.
• Increment de la robustesa: la integracio´ de mu´ltiples mesures del ma-
teix objectiu proporciona una relacio´ millorada de senyal/soroll, incre-
mentant la seguretat de la deteccio´.
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• Millora de la cobertura espacial i temporal: un sensor pot proporcionar
informacio´ quan un altre no pot.
Els me`todes que s’utilitzen en la fusio´ de dades de tra`nsit normalment es
classifiquen en tres nivells, cadascun d’aquests nivells te´ una funcio´ espec´ıfica
i els nivells estan relacionats entre s´ı. La relacio´ entre els grups es produeix
de forma que un nivell superior parteix de les dades obtingudes amb la fusio´
de dades del nivell inferior.
Figura 2.4: Classificacio´ de les te`cniques de fusio´ de dades de tra`nsit en tres
nivells. Font: Multitude (2010).
La Figura 2.5 mostra l’esquema conceptual que correspon als tres nivells
de fusio´ de dades de tra`nsit i el flux de dades que hi ha entre ells. Aquest
exemple e´s nome´s il·lustratiu i no te´ relacio´ amb el sistema desenvolupat
que es presenta en aquest document. L’objectiu d’aquest exemple e´s nome´s
mostrar com es poden classificar els me`todes en un sistema de tractament
de dades en els tres nivells de fusio´ de dades i mostrar exemples de me`todes
per a cada un dels nivells.
Figura 2.5: Model conceptual del flux de dades entre els tres nivells de fusio´
de dades de tra`nsit. Font: Multitude (2010).
El nivell 1 de fusio´ de dades de tra`nsit esta` orientat al processament de
les dades en brut proporcionades per cadascun dels sensors de tra`nsit, per
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tal d’obtenir un conjunt de dades va`lid, sense prese`ncia de dades at´ıpiques
i sense dades mancants. L’objectiu de la fusio´ de dades en aquest nivells
e´s la traduccio´ de les dades en brut en informacio´ ba`sica per a determinar
l’estat de les variables que permeten representar el flux de tra`nsit: velocitat,
densitat i flux.
El nivell 2 de fusio´ de dades de tra`nsit te´ com a objectiu l’obtencio´
de caracter´ıstiques distintives i patrons de comportament a partir de les
estimacions de l’estat realitzades al nivell de fusio´ anterior. L’estimacio´ de
l’estat del flux de tra`nsit permet alimentar els me`todes que formen el nivell
2 de fusio´ de dades de tra`nsit per a la reconstruccio´ i per a l’obtencio´ dels
perfils histo`rics de comportament. Tambe´ formen part d’aquest nivell de
fusio´ de dades els me`todes de prediccio´ de l’evolucio´ de l’estat del flux del
tra`nsit.
El nivell 3 de fusio´ de dades de tra`nsit pot considerar-se com un nivell
d’ajuda a la presa de decisions sobre el sistema a partir de la informacio´
proporcionada pels nivells 1 i 2 de fusio´ de dades de tra`nsit.
La Figura 2.6 mostra un exemple del model conceptual d’un sistema amb
alguns dels me`todes que poden formar un sistema de tractament de dades
amb els tres nivells de fusio´ de dades de tra`nsit.
Figura 2.6: Model conceptual d’un exemple amb tres nivells de fusio´ de
dades de tra`nsit. Font: In4Mo.
Ou (2011) proposa un plantejament segons el que es poden caracterit-
zar els me`todes de fusio´ de dades de tra`nsit a partir de dos components
principals: el nucli i una ca`psula, com mostra la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Components del me`todes de fusio´ de dades de tra`nsit. Font:
Ou11.
El nucli representa les lleis f´ısiques i les hipo`tesis en les que es basa la
teoria del flux del tra`nsit, com per exemple:
• Lleis f´ısiques: les lleis de conservacio´ del nombre de vehicles.
• Hipo`tesis: el flux del tra`nsit e´s homogeni en certa regio´ espai temps, les
distribucions de les variables del model i del errors de mesura segueixen
una certa distribucio´.
• Lleis i hipo`tesis: en les que es basa el diagrama fonamental del tra`nsit.
La ca`psula representa les te`cniques d’assimilacio´, com per exemple:
• Els me`todes estad´ıstics: que permeten combinar els models i les dades.
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Cap´ıtol 3
Fusio´ de nivell 1
El primer nivell de fusio´ de dades realitza el processat de dades en brut, que
e´s un dels punts ba`sics del proce´s de fusio´ de dades. Aixo` e´s aix´ı perque` els
altres nivells i tots els me`todes que els formen estan alimentats per les dades
processades amb els me`todes que formen aquest primer nivell. Per tant si es
volen poder obtenir resultats satisfactoris en els segu¨ents nivells i finalment
en la presa de decisions, e´s important que aquest primer nivell de tractament
de dades permeti dotar de fiabilitat els conjunts de dades obtinguts.
Per tant qualsevol utilitzacio´ posterior de les dades obtingudes requereix
que aquestes passin per un proce´s de filtrat que identifiqui i permeti suprimir
les dades inconsistent o at´ıpiques. Posteriorment, per a les dades que es
cregui necessari cal realitzar un proce´s d’agrupacio´ de les dades i tambe´ cal
que es completin els conjunts de dades amb valors per als instants per als
quals no s’han obtingut dades o aquestes han estat filtrades. Finalment com
a resultat d’aquest nivell de fusio´ de dades es pot obtenir una estimacio´
de l’estat per a les variables que han estat mesurades. Els me`todes de
filtrat de dades que es descriuen en aquest cap´ıtol s’han classificat en dos
grups segons el tipus de dades erro`nies que pretenen filtrar. Tambe´ s’han
descrit els processos d’agrupacio´ de dades, els me`todes per a la complecio´ de
dades mancants i finalment els me`todes d’estimacio´ de l’estat de les variables
observades.
• Filtrat
– Filtrat de dades inconsistents
– Filtrat de dades estad´ısticament at´ıpiques
• Agrupacio´
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• Complecio´
• Estimacio´
3.1 Filtrat
Per a poder utilitzar les dades proporcionades pels detectors de variables del
tra`nsit, sobretot si es volen utilitzar per a l’estimacio´ de l’estat del tra`nsit
o per a la presa de decisions a partir de les estimacions realitzades, cal que
aquestes dades siguin fiables. T´ıpicament, en les aplicacions de processament
de dades de tra`nsit els nivells d’agregacio´ temporal suavitzen o aparentment
fan desapare`ixer les inconsiste`ncies i els valors at´ıpics. Tot i aix´ı aquesta
pra`ctica no e´s va`lida quan es vol treballar amb les dades en temps real, ja que
en temps real no es poden realitzar suavitzats amb totes les dades sino´ que
cal fer-ho amb les dades parcials obtingudes fins al moment. Treballar amb
conjunts de dades que no siguin fiables podria provocar una estimacio´ erro`nia
de l’estat del sistema i per tant tambe´ podria provocar que les decisions que
se’n derivin siguin erro`nies.
Seguidament es descriuen diversos me`todes per al filtrat de dades, que
poden ser aplicats en temps real, per a augmentar-ne la fiabilitat. Aquests
me`todes s’han agrupat segons el tipus de dades erro`nies que pretenen iden-
tificar i descartar.
3.1.1 Filtrat de dades inconsistents
Les mesures de les variables de tra`nsit que proporcionen els detectors, sobre-
tot en el cas de les espires magne`tiques, en molts casos contenen errors que
les fan inadequades per al seu us si no se’ls hi aplica algun proce´s de filtrat.
No so´n nome´s les care`ncies que es produeixen degut a les averies, sino´ que en
alguns casos el funcionament e´s incorrecte pero` no e´s identificable com una
fallada del detector. Les tecnologies de deteccio´ utilitzades per a obtenir
informacio´ de les variables del tra`nsit, identifiquen fallades dels detectors
quan aquestes so´n produ¨ıdes per errors en el hardware. Pero` en canvi si els
propis detectors no identifiquen que es produeix un error d’origen tecnolo`gic,
consideren totes les dades obtingudes com si aquestes fossin correctes. Aixo`
fa que puguin estar proporcionant dades erro`nies pero` sense identificar-les
com a tals. Aquesta situacio´ es produeix de forma me´s frequ¨ent del que seria
desitjable.
El filtrat de dades inconsistents consisteix en identificar i descartar les
observacions que tinguin valors que siguin erronis perque` es contradiuen
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amb algun dels elements ba`sics de la teoria dels fluxos de tra`nsit o perque`
entren en contradiccio´ amb les limitacions f´ısiques dels elements que formen
el context en el que s’esta` treballant. Com pot ser per exemple la veloci-
tat ma`xima que pot arribar a assolir un vehicle que circuli per l’escenari
analitzat.
Entenem que les dades entren en contradiccio´ amb la teoria dels fluxos
de tra`nsit quan fan que no es compleix l’equacio´ fonamental del flux del
tra`nsit (2.10).
L’equacio´ del flux del tra`nsit mostra que hi ha una relacio´ entre la den-
sitat de vehicles i la velocitat a la que circulen els vehicles. Com me´s alta
sigui la densitat de vehicles, menor sera` la velocitat a la que circularan. On
Q representa la intensitat del tra`nsit o quantitat de vehicles que circulen, D
la densitat de vehicles i finalment V representa la velocitat a la que circulen
els vehicles.
Barcelo and Munoz (2007) fan un repa`s dels me`todes que s’han anat
utilitzant al llarg del temps per al filtrat de dades inconsistents proporcio-
nades per espires magne`tiques. Per tal de filtrar aquestes dades proposen
la utilitzacio´ de l’algorisme de filtrat DSA1 i uns nous criteris de filtrat que
defineixen tenint en compte la lo`gica del proce´s de deteccio´.
Daily Statistics Algorithm (DSA)
L’algorisme de filtrat DSA utilitza un criteri de filtrat basat en els quatre
estad´ıstics segu¨ents:
S1 (i, d) =
∑
a1<t<b1
1 · (ki(d, t) = 0) (3.1a)
S2 (i, d) =
∑
a2<t<b2
1 · (ki(d, t) > 0 and qi(d, t) = 0) (3.1b)
S3 (i, d) =
∑
a3<t<b3
1 · (ki(d, t) > k∗) (3.1c)
S4 (i, d) = (−1) ·
∑
x·pˆ(x)>0
pˆ(x) · log(pˆ(x)) (3.1d)
pˆ(x) =
∑
a4<t<b4
1 · (ki(d, t) = x)∑
a4<t<b4
1
A l’equacio´ (3.1a) on es defineix l’estad´ıstic S1(i, d) que representa el
nombre d’observacions de la mostra per al dia d en el detector i on l’ocupacio´
1DSA: Daily Statistics Algorithm
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e´s zero. A l’equacio´ (3.1b) on es defineix l’estad´ıstic S2(i, d) que representa el
nombre d’observacions de la mostra per al dia d en el detector i on l’ocupacio´
e´s me´s gran que zero pero` en canvi la intensitat e´s zero. A l’equacio´ (3.1c)
on es defineix l’estad´ıstic S3(i, d) que representa el nombre d’observacions
de la mostra per al dia d en el detector i on l’ocupacio´ e´s me´s gran que k∗, el
valor proposat e´s de k∗ = 0.35. Finalment a l’equacio´ (3.1d) on es defineix
l’estad´ıstic S4(i, d) que representa l’entropia de l’ocupacio´ de la mostra per
al dia d en el detector i. Per exemple, si ki(d, t) e´s constant en t llavors la
seva entropia sera` zero.
L’equacio´ (3.1e) defineix el proce´s que segueix l’algorisme DSA per a
prendre la decisio´ ∆i(d) d’acceptar (0) o rebutjar (1) les observacions del
dia d per al detector i.
∆i(d) =

1 if

S1(i, d) > s
∗
1 or
S2(i, d) > s
∗
2 or
S3(i, d) > s
∗
3 or
S4(i, d) < s
∗
4
0
(3.1e)
Tot i que diuen que els valors per als llindars d’acceptacio´ o rebuig s∗j
on j ∈ {1, 2, 3, 4} dels estad´ıstics Sj(i, d) que s’utilitzen a l’algorisme DSA
s’han de definir per a cada detector o conjunt de detectors, al propi document
Barcelo and Munoz fan una proposta per als seus valors. Cal considerar que
en el seu cas treballen amb intervals d’agregacio´ de 1 minut i, per tant, tenen
un valor per minut en cada un dels detectors. El valor llindar proposats so´n
els segu¨ents:
s∗1 Si s’obtenen me´s de 300 observacions on l’ocupacio´ e´s zero (s
∗
1 = 300) a
partir de les 6:00 (a1 = 6h) i fins al final del dia (b1 = 24h). Tambe´
proposen afegir una nova restriccio´ que contempli que a partir de les
8:00 si durant una hora consecutiva la ocupacio´ e´s zero consideri que
el detector esta` funcionant malament.
s∗2 El nombre de d’observacions amb ocupacio´ me´s gran que zero i intensitat
igual a zero no pot ser superior a 27 (s∗2 = 27). Aquest valor e´s una
adaptacio´ dels valors proposats per altres autors, tenint en compte les
dades utilitzades en els altres casos i les dades que utilitzen en el seu
cas.
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s∗3 El nombre d’observacions amb ocupacio´ me´s grans del 35% no pot ser
superior a 106 (s∗3 = 106). En aquest cas aquest valor tambe´ e´s una
adaptacio´ del valors proposats per altres autors, tenint en compte les
dades utilitzades en els altres casos i les dades que utilitzen en el seu
cas.
En una segona avaluacio´ de l’estad´ıstic S3(i, d) proposen una modificacio´
del seu u´s. Deixant de ser un indicador de que un detector funciona mala-
ment durant tot el dia, proposen a considerar-lo un indicador de les hores
en que un indicador funciona correctament. Consideren que un detector
funciona malament una hora si el valor de S3(i, d) en aquesta hora no arriba
al 50% de les observacions de l’hora.
Filtres basats en la lo`gica del proce´s de deteccio´
Per a aquests tipus de filtres, Barcelo and Munoz (2007), defineixen un crite-
ri de filtrat derivat del comportament esperat entre l’ocupacio´ i la velocitat
segons la teoria dels fluxos de tra`nsit. Per a fer-ho defineixen en l’equa-
cio´ (3.2a) l’ocupacio´ Ocu(t), com el percentatge del temps d’agregacio´ T ,
(T = 1min) en el seu cas, que hi ha hagut vehicles sobre el detector en
l’interval de temps t. Entenent Oj(t) com el temps que el vehicle j-essim
esta` sobre el detector i entenent C(t) com en nombre de vehicles que han
passat sobre el detector.
Ocu(t) =
1
T
·
C(t)∑
j=1
Oj(t) (3.2a)
El temps Oj(t) que el vehicle j ha estat sobre el detector durant l’interval
de temps t e´s una funcio´ de la longitud del vehicle lj i de la seva velocitat
vj , i tenint en compte les caracter´ıstiques del proce´s de deteccio´ utilitzant
espires magne`tiques, tambe´ de la longitud de la pro`pia espira lD. Aquesta
relacio´ es descriu a l’equacio´ (3.2b).
Oj(t) =
lj + lD
vj
(3.2b)
Combinant les dues equacions anteriors (3.2a) i (3.2b), obtenen a l’e-
quacio´ (3.2c) on l’ocupacio´ Ocu(t) es defineix a partir de les longituds i
velocitats dels vehicles, considerant tambe´ la mida del propi detector.
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Ocu(t) =
1
T
·
C(t)∑
j=1
(
lj + lD
vj
)
(3.2c)
Pero` com que les observacions que proporcionen les espires magne`tiques
no so´n individuals per vehicles, sino´ que so´n agrupacions d’observacions per
intervals de temps de longitud T . Aproximen l’equacio´ anterior substituint
la longitud de cada un dels vehicles lj per la longitud mitjana L˜ dels vehicles
que han passat pel detector i la velocitat de cada un dels vehicles vj per la
velocitat mitjana V (t) dels vehicles detectats durant l’interval de temps t.
D’aquesta forma s’obte´ l’equacio´ segu¨ent:
Ocu(t) =
C(t) ·
(
L˜+ lD
)
T · V (t) (3.2d)
A partir de l’equacio´ (3.2d) els autors construeixen un criteri de filtrat
que es basa en les caracter´ıstiques de l’a`rea d’estudi i dels vehicles que hi
circulen. Assumint una longitud mitjana dels vehicles (L˜ = 4m) i una
longitud per als detectors de (lD = 1.5m), si un vehicle circula a (vj =
150 km/h) i el detector proporcione´s una ocupacio´ del 10%, la intensitat que es
correspondria segons la teoria del flux del tra`nsit seria f´ısicament impossible
per les caracter´ıstiques dels carrils on estats instal·lats els detectors.
Filtre 1: Ocupacio´ > 10 and V elocitat ≥ 150 (3.3)
Si V (t) e´s la velocitat mesurada pel detector durant l’interval t, i a partir
de l’equacio´ (3.2d) tenim que la velocitat mitjana estimada dels vehicles V (t)
ha de ser:
V (t) =
C(t) ·
(
L˜+ lD
)
T ·Ocu(t) (3.4a)
Construeixen un filtre per a les mesures que es desvien me´s d’un 20%
respecte al valor teo`ric esperat segons la dina`mica del flux del tra`nsit,
considerant-les com a mesures inconsistents. Aquest filtre tant es pot basar
en les estimacions teo`riques de les velocitats obtingudes amb l’equacio´ (3.4a)
com es pot basar en les estimacions teo`riques de l’ocupacio´ obtingudes amb
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l’equacio´ (3.2c). Els dos filtres, segons les velocitats o les ocupacions, descrits
a les equacions (3.5) i (3.6) so´n equivalents.
Filtre 10: |Occ(t)− occ(t)| > 0.2 · occ(t) (3.5)
|V (t)− v(t)| > 0.2 · v(t) (3.6)
Tambe´ proposen alguns filtres complementaris per al filtrat de dades
inconsistents. A continuacio´ es mostren aquests filtres complementaris pro-
posats i les seves caracter´ıstiques:
Filtre 5: Intensitat = 0 and Ocupacio´ > 0 (3.7)
Filtre 6: V elocitat = 0 and Intensitat > 0 (3.8)
Filtre 9: Ocupacio´ = 0 and Intensitat > 0 (3.9)
Filtre 7: Intensitat > 50 (3.10)
Filtre 8: V elocitat > 200 (3.11)
L’equacio´ (3.7) defineix el filtre que detecta les observacions que amb
una intensitat igual a zero, indicant que no han circulat vehicles, el detector
mesura una ocupacio´ me´s gran que zero. A l’equacio´ (3.8) es defineix el
filtre que per a les observacions que tenen una velocitat mitjana igual a
zero, indicant que no s’han mogut vehicles, pero` el detector mesura que la
intensitat e´s me´s gran que zero. A l’equacio´ (3.9) es defineix el filtre que
detecta les observacions que tenen una ocupacio´ igual a zero, indicant que el
detector no ha tingut vehicles a sobre durant l’interval de mesura, pero` en
canvi el detector mesura que la intensitat e´s me´s gran que zero. Finalment
les equacions (3.10) i (3.11) defineixen els filtres per als valors ma`xims de
velocitats (200 km/h) i intensitats (50 veh./min) segons les caracter´ıstiques de
l’escenari d’origen de les dades.
3.1.2 Filtrat de dades estad´ısticament at´ıpiques
En els conjunts de dades normalment a part de dades inconsistents tambe´ hi
podem trobar altres dades que tambe´ les podem considerar erro`nies. Pero` en
aquest cas no perque` siguin inconsistents amb algun coneixement a priori del
context, en el context d’aquest projecte el flux del tra`nsit, sino´ que les podem
considerar inconsistents en comparar-les amb la resta de dades obtingudes.
Aquestes dades erro`nies que s’hi consideren per comparacio´ amb les altres
dades so´n les que anomenem dades estad´ısticament at´ıpiques. A continuacio´
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es descriuen diversos me`todes per a la deteccio´ d’aquest conjunt de dades
at´ıpiques.
Dista`ncia de Mahalanobis
Un mecanisme t´ıpic de filtrat de dades parteix de la hipo`tesi que les ob-
servacions estan distribu¨ıdes normalment amb una mitjana i una varia`ncia
conegudes. A partir d’aquesta suposicio´ es poden identificar observacions
at´ıpiques segons la dista`ncia a la que es troben del valor que correspon a la
mitjana de la distribucio´. Aixo` es pot fer calculant l’estad´ıstic segu¨ent:
zi =
xi − µ
σ
(3.12)
On xi es una de les observacions d’una mostra que segueix una distri-
bucio´ amb mitjana µ i desviacio´ esta`ndard σ. Es pot considerar que una
observacio´ xi e´s at´ıpica quan el valor de l’estad´ıstic zi e´s me´s gran que un
valor llindar determinat. Aquest me`tode e´s insuficient quan es tracta d’i-
dentificar observacions at´ıpiques de mostres amb observacions en un espai
de p dimensions, o de p variables. En aquest cas cal una altra mesura de
dista`ncia, com pot ser la dista`ncia de Mahalanobis.
La dista`ncia de Mahalanobis, definida per Mahalanobis (1936), propor-
ciona una mesura relativa de la dista`ncia entre les dades. S’utilitza per
identificar o obtenir una mesura de dista`ncia entre una mostra no coneguda
i una coneguda. Per a fer-ho te´ en compte les correlacions dels conjunts
de dades i te´ la caracter´ıstica que e´s invariant en escala. L’equacio´ (3.13)
mostra la definicio´ de la dista`ncia de Mahalanobis.
MDi =
√
(xi − µ)T Σ−1 (xi − µ) (3.13)
On xi e´s el vector amb les p variables de l’observacio´ i-e`ssima (xi1, xi2, . . . , xip),
µ e´s el vector de les mitjanes que corresponen a cada una de les p variables
en el conjunt de les dades ja observades i Σ e´s la matriu de covaria`ncies.
Dista`ncia de Mahalanobis robusta L’aplicacio´ directa de la dista`ncia
de Mahalanobis per al filtrat de dades pot ser problema`tica per la prese`ncia
de dades at´ıpiques que contaminen la mostra coneguda o de refere`ncia i per
tant les estimacions de la mitjana i la varia`ncia poden estar esbiaixades. Per
tal de reduir aquest biaix es poden substituir els estimadors de la mitjana i
de la varia`ncia per estimadors robustos, com per exemple l’estimador MCD2.
2MCD: Minimum Covariance Determinant
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Barcelo and Munoz (2007) proposen utilitzar aquest estimador robust per
poder obtenir una dista`ncia de Mahalanobis robusta:
RMDi =
√
(xi − µˆmcd)T Σ−1mcd (xi − µˆmcd) (3.14)
L’estad´ıstic descrit en l’equacio´ anterior, de la mateixa forma que l’es-
tad´ıstic de la dista`ncia de Mahalanobis original, permet identificar at´ıpics
comparant el seu valor amb un valor llindar. Suposant que les dades estan
distribu¨ıdes normalment, la distancia de Mahalanobis robusta esta` distri-
bu¨ıda segons una χ2 amb p graus de llibertat. Per a determinar si l’obser-
vacio´ xi es considera un valor estad´ısticament at´ıpic o no, es pot aplicar la
segu¨ent condicio´:
RMDi ≥
√
χ2p,1−α (3.15)
En l’equacio´ (3.15) α determina el valor de significacio´ que es vol utilitzar.
Filtre de Kalman
Kalman (1960) defineix el filtre de Kalman com un me`tode recursiu que
permet realitzar un filtrat lineal de dades discretes. El filtre esta` format per
un conjunt d’equacions que permeten estimar l’estat d’un proce´s de forma
eficient computacionalment parlant. Permet obtenir estimacions del passat,
del present i d’estats futurs, admetent el modelat de sistemes per als quals es
desconeix de forma precisa la seva naturalesa. A Welch and Bishop (1995)
es descriu de forma introducto`ria el filtre de Kalman i tambe´ s’hi descriu
una extensio´ del filtre anomenada (Extended Kalman Filter) que permet
modelar processos no lineals.
El filtre de Kalman cla`ssic es pot considerar un model per a resoldre
problemes d’estimacio´ d’estats en processos discrets temporalment. L’estat
x en l’instant k esta` definit pels valors d’un conjunt de variables d’estat no
observables, representades pel vector xk ∈ Rp (on p e´s el nombre de variables
d’estat).
Les transicions d’estat del sistema evolucionen en el temps segons l’e-
quacio´ de transicio´ (3.16). On Φ e´s la matriu de transicions, que relaciona
l’estat a l’instant de temps anterior amb l’estat a l’instant de temps actual,
i wk−1 representa el soroll del proce´s.
xk = Φ · xk−1 + wk−1 (3.16)
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En observar el sistema en l’instant k s’obtenen els valors yk ∈ Rq (on q
e´s el nombre d’observacions) que estan relacionats amb l’estat per l’equa-
cio´ d’observacio´ (3.17). On A e´s la matriu de mesures, que relaciona les
observacions amb l’estat i vk e´s el soroll d’observacio´.
yk = A · xk + vk (3.17)
Les variables aleato`ries wk i vk que representen els sorolls del proce´s i
d’observacio´ se suposa que segueixen una distribucio´ de probabilitat Normal
amb mitjana zero i una matriu de covaria`ncia Q i R respectivament (3.18).
Aquests sorolls del proce´s i d’observacio´ se suposen independents entre ells.
wk ∼ N(0, Q)
vk ∼ N(0, R) (3.18)
L’algorisme del filtre de Kalman El filtre de Kalman estima un proce´s
en dos etapes i les va repetint c´ıclicament per tal de poder estimar els estats
del proce´s al llarg del temps. En primer lloc estima l’estat del proce´s per un
instant determinat i despre´s obte´ un feedback a partir de les observacions.
Per tant podem dividir les equacions que formen l’algorisme en dos grups:
les equacions que permeten obtenir l’estimacio´ de l’estat (prediccio´) i les que
permeten incorporar la informacio´ de les observacions (correccio´), tal i com
es pot veure a la Figura 3.1.
Figura 3.1: Etapes del cicle del filtre de Kalman. Font: Welch and Bishop
(1995).
El conjunt d’equacions de prediccio´ permeten obtenir una estimacio´ a
priori de l’estat del sistema per a l’interval de temps segu¨ent. En canvi les
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equacions de correccio´ permeten incorporar la informacio´ de les noves ob-
servacions a l’estimacio´ a priori per tal d’obtenir una millora en l’estimacio´
a posteriori.
xˆk = Φ · xˆk−1 (3.19)
Pk = Φ · Pk−1 · ΦT +Q (3.20)
Les equacions anteriors (3.19) i (3.20), formen el conjunt d’equacions de
l’etapa de prediccio´. Aquestes projecten l’estat xˆk−1 i la covaria`ncia estima-
da Pk−1 des de l’instant k−1 fins a l’instant k, obtenint aix´ı les estimacions
a priori xˆk i Pk per a aquest instant. Φ e´s la matriu de transicions i prove´
de l’equacio´ (3.16), i Q de l’equacio´ (3.18) i e´s la matriu de covaria`ncia del
soroll del proce´s que apareix de l’equacio´ (3.16).
Gk = Pk ·AT ·
(
A · Pk ·AT +R
)−1
(3.21)
xˆk = xˆk +Gk ·
(
yk −A · xˆk
)
(3.22)
Pk = (1−Gk ·A) · Pk (3.23)
Les equacions anteriors (3.21), (3.22) i (3.23) formen l’etapa de correccio´
que permet ajustar la projeccio´ de l’estimacio´ utilitzant les mesures disponi-
bles en cada instant. L’actualitzacio´ de les mesures comenc¸a en primer lloc
pel ca`lcul de l’anomenat guany de Kalman o Kalman gain Gk. El segu¨ent
pas consisteix en utilitzar les noves observacions o mesures realitzades al
sistema yk, permetent obtenir l’estimacio´ a posteriori xˆk per millorar l’esti-
macio´ a priori de l’estat realitzada anteriorment. A e´s la matriu de mesures
i prove´ de l’equacio´ (3.17), i R prove´ de l’equacio´ (3.18) i e´s la matriu de
covaria`ncia del soroll d’observacio´ vk que apareix a l’equacio´ (3.17). L’Al-
gorisme 3.1 mostra el pseudocodi amb l’estructura que segueix el filtre de
Kalman.
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Algorisme 3.1: Algorisme del filtre de Kalman
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori del Guany de Kalman Gk
yk ← GetObservationInterval(k)
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
Adaptacio´ del filtre de Kalman per al filtrat de dades discretes
El filtre de Kalman permet estimar l’estat d’un sistema i va corregint les
estimacions realitzades amb la incorporacio´ de les noves observacions. Pero`
en cap moment l’algorisme descrit es planteja si les noves observacions so´n
va`lides, o cre¨ıbles, o no. Realitza correccions de les estimacions utilitzant
totes les noves observacions proporcionades, sense excepcio´.
El que podem fer e´s proporcionar a l’algorisme descrit anteriorment d’un
mecanisme per a poder determinar la validesa o no de les noves observacions
que vagi rebent. Aixo` permetria determinar si les noves observacions es
consideren va`lides, o no, abans de la seva utilitzacio´ a l’equacio´ (3.22).
El fet d’incorporar aquest mecanisme de decisio´ sobre la validesa de les
noves observacions incrementa la robustesa de l’algorisme descrit, evitant
fer correccions de les estimacions d’estat amb observacions que sigui valors
clarament ano`mals (outliers). Tambe´ s’obte´ com a resultat una divisio´ de les
observacions proporcionades entre les considerades va`lides i les considerades
no va`lides, per tant pot servir tambe´ com a me`tode de filtrat de dades
discretes.
A partir de les caracter´ıstiques del propi filtre de Kalman es pot definir un
mecanisme de decisio´ per a determinar la validesa de les noves observacions
yk. Aquest mecanisme es pot basar en el valor esperat o prediccio´ xˆk que el
propi filtre de Kalman ja calcula a l’equacio´ (3.19). A partir d’aquest valor
esperat i de la covaria`ncia de l’error Q que li correspon, es podria determinar
un interval de confianc¸a per a la nova observacio´ yk. Aquest podria ser per
exemple del 95% o del 99% si s’utilitze´s (α = 2) o (α = 3) respectivament
al pseudocodi de l’Algorisme 3.1. Si les observacions es consideren va`lides,
la seva incorporacio´ a l’algorisme funcionaria de la mateixa forma que la
descrita a l’equacio´ (3.22). En el cas que alguna de les observacions s’hagi
considerat no va`lida, es podria utilitzar com a valor alternatiu el valor de la
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pro`pia prediccio´ xˆk utilitzada en el me`tode de filtrat. Passant a incorporar
aquest valor de la prediccio´ com a valor de yk a l’equacio´ (3.22).
Algorisme 3.2: Adaptacio´ del filtre de Kalman per al filtrat de dades
discretes
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori del Guany de Kalman Gk
yk ← GetObservationInterval(k)
if yk /∈
{
xˆk ± α ·
√
Q
}
then
yk ← xˆk
end
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
L’Algorisme 3.2 correspon una modificacio´ de l’algorisme cla`ssic del filtre
de Kalman, pero` en aquest cas per a cada nova observacio´ decideix si es con-
sidera va`lida, i per tant s’utilitza en el proce´s de correccio´ de l’estimacio´ de
l’estat o si no es considera va`lida i enlloc seu s’utilitza la prediccio´ realitzada
pre`viament pel propi filtre de Kalman. Aquesta modificacio´ segueix tenint
com a resultats les estimacions i correccions dels estats discrets per als que
passa el sistema, pero` a part d’aixo` tambe´ permet obtenir com a resultats les
observacions considerades va`lides i les observacions considerades no va`lides.
Aquesta modificacio´ permet ampliar la utilitzacio´ del filtre de Kalman com
a me`tode de filtrat de dades discretes.
Adaptacio´ del filtre de Kalman per al filtrat de dades cont´ınues
Tot i que el filtre de Kalman esta` pensat per a l’estimacio´ d’estats amb temps
discrets, es pot adaptar la solucio´ anterior per tal de poder treballar amb
dades obtingudes a temps no discrets i utilitzar la informacio´ que aquestes
proporcionen per a alimentar el filtre de Kalman i poder estimar aix´ı l’estat
del sistema.
Per a poder treballar amb observacions obtingudes en instants de temps
continus yt, podem definir l’estat que cal estimar xˆk com l’estat del sistema
durant un cert interval de temps de longitud fixada L i que comenc¸a en
l’instant T k0 . D’aquesta forma els estats a estimar seran discrets pero` les
observacions rebudes podran ser a temps t continus. Partint de la mateixa
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idea que s’ha descrit anteriorment per al filtrat de dades discretes utilitzant
el filtre de Kalman, podr´ıem definir un me`tode per a determinar si les obser-
vacions obtingudes a temps continus es consideren va`lides o no. En primer
lloc caldria agrupar les observacions cont´ınues yt segons l’interval en el que
s’han obtingut, coincidint amb els intervals per als que s’han de definir els
estats del sistema.
Y kRaw =
(
yt | T k0 ≤ t < T k+10
)
(3.24)
T k+10 = T
k
0 + L
En cada una de les iteracions de l’algorisme del filtre de Kalman caldra`
decidir entre totes les observacions obtingudes en l’interval actual Y kRaw qui-
nes es consideren va`lides, i per tant s’utilitzaran en l’estimacio´ de l’estat xˆk
per a l’interval k, i quines no es consideren va`lides i es descarten.
Y kClean =
(
yt ∈ Y kRaw | xˆk − α ·
√
Q ≤ yt ≤ xˆk + α ·
√
Q
)
(3.25)
Com que en aquest cas per a un interval k no hi ha nome´s una observacio´
yk sino´ que hi ha un conjunt amb un cert nombre d’observacions va`lides
Y kClean. La incorporacio´ de les observacions va`lides per a l’interval actual
a l’equacio´ (3.22) de l’algorisme del filtre de Kalman no pot ser directa,
com en el cas de les observacions discretes, sino´ que caldra` obtenir un valor
representatiu (utilitzant algun estad´ıstic com podrien ser: la mitjana, la
mediana, etc.) del conjunt d’observacions va`lides Y kClean per a poder-lo
utilitzar i realitzar la correccio´ pertinent sobre l’estimacio´ d’estat, tal i com
mostra l’equacio´ (3.26).
yk = Statistic
(
Y kClean
)
(3.26)
Si el conjunt d’observacions va`lides Y kClean e´s buit, tant si e´s perque` s’han
descartat totes les observacions que corresponien a l’interval actual com si
e´s perque` no hi havia cap observacio´ per a aquest interval, es pot fer com
en el cas del filtrat de dades discretes i utilitzar la prediccio´ de l’estat xˆk
realitzada pel propi filtre de Kalman a l’equacio´ (3.19) com a valor alternatiu
a l’observacio´ yk que es necessita per al ca`lcul de la correccio´ de l’estimacio´
de l’estat xˆk a l’equacio´ (3.22). L’adaptacio´ del filtre de Kalman per al filtrat
de dades cont´ınues es pot veure a l’Algorisme 3.3.
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Algorisme 3.3: Adaptacio´ del filtre de Kalman per al filtrat de dades
cont´ınues
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori del Guany de Kalman Gk
yk ← GetObservationsInterval(k)
Y kClean ← ∅
for yt ∈ Y kRaw do
if yt ∈
{
xˆk ± α ·
√
Q
}
then
Y kClean ← Y kClean ∪ {yt}
end
end
if |Y kClean| = 0 then
yk ← xˆk
else
yk ← Statistic
(
Y kClean
)
end
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
L’Algorisme 3.3 correspon una modificacio´ de l’algorisme cla`ssic del fil-
tre de Kalman per tal de poder treballar amb observacions obtingudes en
temps continus, pero` aquesta modificacio´ segueix tenint com a resultats les
estimacions i correccions dels estats discrets per als que passa el sistema.
A part d’aixo` en aquesta modificacio´ tambe´ es pot obtenir com a resultats
els conjunts d’observacions considerats va`lides i el conjunt de les observaci-
ons considerades no va`lides. Aixo` permet ampliar la utilitzacio´ del filtre de
Kalman com a funcio´ de filtrat de dades cont´ınues.
TransGuide
TransGuide e´s un algorisme per al filtrat de dades desenvolupat pel SwRI3
per a ser usat en el sistema de gestio´ del tra`nsit de San Antonio (Texas,
EEUU). Aquest algorisme esta` plantejat per al filtrat de dades de temps
3SwRI: Southwest Research Institute, San Antonio, Texas, EEUU
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de viatge entre dos sensors AVI4 consecutius. L’algorisme TransGuide esta`
definit per les equacions (3.27) i (3.28). L’equacio´ (3.27) defineix el conjunt
d’observacions va`lides SttABt , que s’utilitzen per a calcular, per a cadascun
dels temps d’avaluacio´ corresponents, l’estimacio´ del temps de viatge entre
dos sensors AVI, en aquest cas anomenats A i B. L’equacio´ (3.28) defineix
com es calcula l’estimacio´ del temps de viatge ttABt entre la parella de
sensors consecutius A i B per a l’interval de temps que es correspon amb
l’instant de temps t.
SttABt = {tBi − tAi |t− tw ≤ t and
tt′ABt (1− lth) ≤ tBi − tAi ≤ tt′ABt (1 + lth)}
(3.27)
ttABt =
∑|SttABt |
i=1 tBi − tAi
|SttABt |
(3.28)
En les equacions anteriors, tAi i tBi representen els instants de deteccio´
en el sensor A i B respectivament per al vehicle i. La t representa l’instant
de temps en el que es realitza l’estimacio´ del temps de viatge, i tt′ABt e´s
l’estimacio´ anterior del temps de viatge entre els sensors A i B. Finalment
els dos para`metres utilitzats en aquest algorisme so´n tw i lth, l’amplada de la
finestra de temps utilitzada en el ca`lcul de l’estimacio´ dels temps de viatge
i el l´ımit per al rang d’acceptacio´ dels temps de viatge observats, respecti-
vament. En la descripcio´ de l’algorisme a Dion and Rakha (2006) apareixen
els valor segu¨ents com a valors utilitzats per als para`metres anteriors en la
implementacio´ al sistema TransGuide, (tw = 2min) i (lth = 0.20). El va-
lor de 0.20 per al para`metre lth provoca que qualsevol temps de viatge que
s’allunyi me´s d’un 20% de la darrera estimacio´ del mateix temps de viatge
sigui considerada com a erro`nia i per tant descartada del ca`lcul del valor
mig per a l’interval actual.
TranStar
L’algorisme TranStar tambe´ ha estat desenvolupat pel SwRI5 com en el
cas de TransGuide, pero` en aquest cas per a ser utilitzat en el sistema de
gestio´ del transit de Houston (Texas, EEUU). TranStar comparteix amb
4AVI: Automatic Vehicle Identification
5SwRI: Southwest Research Institute, San Antonio, Texas, EEUU
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TransGuide les equacions (3.27) i (3.28). La difere`ncia principal entre els
dos algorismes e´s que en el cas de TranStar l’actualitzacio´ de l’estimacio´ del
temps de viatge entre sensors AVI no es fa a interval de temps fixats, com
a TransGuide, sino´ que es fa cada cop que es produeix una nova observacio´.
En la descripcio´ de l’algorisme a Dion and Rakha (2006) apareixen els va-
lor segu¨ents com a valors utilitzats per als para`metres de l’algorisme TranS-
tar en la implementacio´ del sistema (tw = 30 s) i (lth = 0.20).
3.2 Agrupacio´
L’agrupacio´ de les dades e´s important perque` permet obtenir unes se`ries de
dades me´s robustes que les se`ries de dades obtingudes de forma individual.
Aixo` es produeix perque` cada valor d’aquestes se`ries agrupades s’ha obtingut
a partir d’un conjunt de dades individuals que corresponen a un interval de
temps o a un espai determinats. Tot i aquest increment de la robustesa,
tambe´ cal tenir en compte que si els intervals utilitzats per a les agrupacions
so´n massa amplis, es pot perdre informacio´ sobre els canvis en les tende`ncies
i en la variabilitat de les dades. Pero` si en canvi s’utilitzen intervals massa
curts, pot provocar que hi hagi una quantitat massa petita de dades per a
que l’agrupacio´ es pugui realitzar correctament. L’amplitud per als intervals
d’agregacio´ depe`n de les dades que calgui agrupar i del context en el que
s’hagin obtingut aquestes dades.
Per tal de poder realitzar l’agrupacio´ de les dades puntuals, com poden se
les dades procedents d’espires magne`tiques, poden apare`ixer dos problemes:
• L’agrupacio´ temporal: les dades que proporcionen les espires magne`tiques
habitualment ja estan agrupades temporalment. Pero` aquestes agru-
pacions poden ser en intervals diferents, normalment me´s petits, dels
que ens interessen. Tambe´ pot passar que les dades d’espires magne`tiques
estiguin agrupades en intervals de temps variable, per exemple en fun-
cio´ dels cicles de temps dels plans de control semafo`ric. Pero` en canvi
normalment amb l’agrupacio´ temporal de les dades el que es vol e´s
obtenir unes se`ries de dades per a interval de temps constants i d’una
amplitud que es correspongui amb la finalitat que es vol donar a cada
una de les se`ries de dades.
• L’agrupacio´ espacial: cada una de les espires magne`tiques que pro-
porciona dades correspon a un carril de circulacio´. Pero` t´ıpicament
en un mateix punt (punt de mesura) s’instal·len diverses espires, una
en cada un dels carrils de la via, per a obtenir dades de tota la via.
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Normalment el que pot interessar e´s poder realitzar una agrupacio´ es-
pacial de tots els carrils o espires per a obtenir una u´nica se`rie de dades
per a tota l’amplada de la via per al punt de mesura.
A continuacio´ es descriu un procediment per a realitzar una agrupacio´
en les dues dimensions; temporal i espacial. En aquest cas s’ha decidit rea-
litzar primer l’agrupacio´ espacial entre els diversos carrils o espires del punt
de mesura i posteriorment realitzar l’agrupacio´ temporal per a un interval
determinat. Aquest procediment tambe´ es podria aplicar en l’ordre invers.
S’ha suposat que les dades de les espires magne`tiques ja estan agrupades
temporalment pero` que aquests intervals d’agrupacio´ so´n me´s curts del que
es desitja i tenen una longitud variable al llarg del temps. A partir d’aquest
punt als intervals de temps variables els anomenarem cicles, i a les espires
magne`tiques de cada carril detectors.
En primer lloc, per a obtenir un valor u´nic per a tot el punt de mesura
que agrupi les dades de totes les espires magne`tiques dels carrils en un cicle
de temps determinat, cal utilitzar me`todes diferents per a cada una de les
variables que proporcionen t´ıpicament les espires magne`tiques: intensitat,
ocupacio´, velocitat i temps mig entre deteccions.
• Intensitat: per a tot el punt de mesura pm en el cicle c es pot obtenir
calculant la suma de les intensitats de tots els detectors d que formen
part del punt de mesura d ∈ Dpm obtingudes durant el cicle de temps
c.
Intensitatpmc =
∑
d∈Dpm
Intensitatdc (3.29)
• Ocupacio´: per a tot el punt de mesura pm en el cicle c es pot obtenir
calculant la mitjana, sense ponderar, de les ocupacions dels diversos
carrils que han proporcionat els detectors d que formen el punt de
mesura pm. No e´s convenient utilitzar una mitjana ponderada segons
la intensitat de vehicles observada, perque` penalitza els carrils amb
menys circulacio´ de vehicles provocant una sobreestimacio´ de l’ocupa-
cio´ final.
Ocupaciopmc =
∑
d∈Dpm
Ocupaciodc
| Dpm | (3.30)
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• Velocitat: per a tot el punt de mesura pm en el cicle c es pot obtenir
calculant la mitjana ponderada de les velocitats dels diversos carrils
que han proporcionat els detectors d que formen el punt de mesura pm.
En aquest cas e´s interessant calcular una mitjana ponderada perque`
la velocitat esta` directament lligada als vehicles i d’aquesta forma es
do´na me´s pes a les velocitats obtingudes a partir d’un major nombre
de vehicles.
V elocitatpmc =
∑
d∈Dpm
V elocitatdc ·
(
Intensitatdc∑
d∈Dpm
Intensitatdc
)
(3.31)
• Temps mig entre deteccions: per a tot el punt de mesura pm en
el cicle c es pot obtenir calculant la mitjana ponderada dels temps
mig entre deteccions obtinguts als detectors d que formen el punt de
mesura pm. Com en el cas del ca`lcul de la velocitat, en aquest cas pot
ser interessant calcular la mitjana ponderada.
TempsEntreDetpmc =
∑
d∈Dpm
TempsEntreDetdc ·
(
Intensitatdc∑
d∈Dpm
Intensitatdc
)
(3.32)
Dpm : conjunt de detectors que formen el punt demesura pm. (3.33)
Finalment, per a obtenir un valor u´nic Xpmi per a tot el punt de me-
sura pm d’una de les variables X que proporcionen les espires magne`tiques
X ∈ Intensitat, Ocupacio´, V elocitat, Tempsmig entre deteccions per a un
interval constant de temps i. Es consideren les dades de tots els cicles va-
riables de temps c que estiguin parcialment o totalment dins de l’interval
constant de temps considerat c ∈ Ci. S’utilitza el temps, en segons, que te´
cada cicle dins de l’interval constant de temps T ic com a factor de ponderacio´
per al ca`lcul de la mitjana de la variable per a l’interval i considerat.
Xpmi =
∑
c∈Ci
Xpmc ·
(
T ic
T i
)
(3.34)
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Ci : cicles parcial o totalment dins de l
′interval i
T ic : temps del cicle c dins de l
′interval i(segons)
T i : longitud en temps de l′interval i(segons)
X = {Intensitat, Ocupacio´, V elocitat, Tempsmig entre deteccions}
Xpmc : valor de la variableX en el cicle c per al punt demesura pm
En canvi, per tal d’agrupar les dades espacials que corresponen a viatges,
com per exemple les que es poden obtenir amb la reidentificacio´ als sensors
de tipus AVI, el que cal e´s definir una longitud per a l’interval de temps
d’agrupacio´ i llavors calcular l’estad´ıstic que es cregui convenient. Per a
realitzar l’agrupacio´ de les dades en intervals es presenten dues opcions:
segons l’instant de temps de deteccio´ al sensor origen del viatge o segons
l’instant de temps de deteccio´ al sensor dest´ı.
Les dades de viatges entre sensors permeten treballar amb els temps de
viatge, que s’obtenen calculant la difere`ncia entre els instants de deteccio´ a
l’origen i al dest´ı. Si es coneix la dista`ncia que hi ha entre els els sensors
tambe´ es pot obtenir, a partir del temps de viatge, la velocitat mitjana del
viatge o velocitat mitjana espacial.
3.3 Complecio´
Despre´s d’aplicar els filtres, tant els de dades inconsistents com els de da-
des estad´ısticament at´ıpiques, i un cop s’ha realitzat l’agrupacio´, s’obte´ un
conjunt de se`ries de dades que poden estar incompletes degut a les dades
mancants, ja sigui perque` han estat eliminades pre`viament pels filtres apli-
cats o perque` no han estat proporcionades degut a fallades tecnolo`giques
dels detectors. A partir d’aquest punt cal un procediment de complecio´ per
a obtenir estimacions per a les dades mancants, obtenint d’aquesta forma
unes se`ries de dades completes. Aquest conjunt complet de dades e´s el que
servira` per a alimentar els me`todes de tractaments de dades que formen els
segu¨ents nivells de fusio´ de dades de tra`nsit.
Per tal d’obtenir un procediment de complecio´ de dades mancants es po-
den aprofitar les caracter´ıstiques del filtre de Kalman, descrit anteriorment
en la seccio´ de me`todes de filtrat de dades de tra`nsit.
Adaptacio´ del filtre de Kalman per a la complecio´ de dades man-
cants Aprofitant que en cada interval el filtre de Kalman realitza una
prediccio´ de l’estat per a l’interval segu¨ent, es poden obtenir estimacions de
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l’estat per als intervals dels que no es disposi de dades. Per a poder realitzar
la complecio´ de les dades mancants no s’ha utilitzar l’adaptacio´ del filtre de
Kalman per al filtrat de dades. Sino´ que cal recuperar la versio´ inicial del
filtre i incorporar-hi la condicio´ que si no hi ha dades disponibles per a un
interval, s’utilitzi la prediccio´ calculada pel propi filtre de Kalman. Aquesta
adaptacio´ del filtre de Kalman es pot veure a l’algorisme segu¨ent.
Algorisme 3.4: Adaptacio´ del filtre de Kalman per a la complecio´ de
dades mancants
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori del Guany de Kalman Gk
yk ← GetObservationInterval(k)
if yk = ∅ then
yk ← xˆk
end
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
L’Algorisme 3.4 mostra el proce´s de complecio´ de dades en el cas que
no es disposin d’observacions per a un interval determinat. Aquest me`tode
tambe´ e´s aplicable per a la complecio´ de dades en intervals per als que no es
disposin de dades perque` aquestes s’han filtrat utilitzant els me`todes descrits
en la Seccio´ 3.1.
3.4 Estimacio´
L’estimacio´ de l’estat de les variables del tra`nsit permet a partir de les
dades obtingudes fins al moment i despre´s que aquestes dades hagin estat
filtrades, agrupades i completades, realitzar una aproximacio´ me´s fiable de
l’estat real de les variables observades. Aquest proce´s d’estimacio´ de l’estat
de les variables es pot realitzar aprofitant les caracter´ıstiques del filtre de
Kalman. Partint de la prediccio´ realitzada per a l’interval actual (3.19)
i corregint-la amb el valor de l’estimacio´ (3.22) obtinguda per a l’interval
actual a partir de les dades ja tractades. Es poden realitzar estimacions de
les variables del tra`nsit; la intensitat, la velocitat, la ocupacio´, etc., per als
diferents punts o seccions de la xarxa via`ria que es desitgi.
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Assumint que les dades que es volen estimar ja han estat filtrades, agru-
pades i completades, es pot utilitzar la versio´ original del filtre de kalman,
descrita a l’Algorisme (3.1), per a obtenir les estimacions robustes de les
variables del tra`nsit per a cada interval de temps. Com que es parteix de la
hipo`tesi que les dades ja han estat tractades i es consideren robustes, no cal
tornar a filtrar-les o completar-les i per tant es pot utilitzar la versio´ original
del filtre de Kalman.
Cap´ıtol 4
Fusio´ de nivell 2
En el segon nivell de fusio´ de dades la preocupacio´ principal ja no e´s in-
crementar la fiabilitat de les dades aplicant me`todes de filtrat, complecio´,
agrupacio´ de dades o d’estimacio´ de l’estat, sino´ que l’objectiu dels me`todes
que formen aquest segon nivell e´s extreure me´s informacio´ de les dades dis-
ponibles de la que aporten per si soles. Gra`cies als tractaments que han
rebut les dades en aplicar els me`todes del primer nivell de fusio´, aquestes
dades de partida ja es poden considerar fiables.
Els me`todes de fusio´ de dades que es descriuen en aquest cap´ıtol, s’han
classificat en tres grups segons quina e´s la seva finalitat: reconstruccio´, ob-
tencio´ de perfils o ca`lcul de prediccions. Amb els me`todes de reconstruccio´
el que es prete´n e´s obtenir informacio´ per a instants o ubicacions per a les
que no es disposa de dades, en canvi els me`todes de perfils el que pretenen e´s
obtenir informacio´ sobre comportaments que es repeteixen perio`dicament i
finalment amb els me`todes de prediccio´ el que es vol obtenir so´n estimacions
per als segu¨ents intervals de temps o per a un horitzo´ temporal determinat,
podent avanc¸ar-nos als esdeveniments futurs.
• Reconstruccio´
• Perfils
• Prediccio´
4.1 Reconstruccio´
Entenem per reconstruccio´ la capacitat per a estimar el que ha passat en
espais o en instants de temps per als quals no s’han pogut obtenir mesures
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d’observacio´ del sistema. A continuacio´ e´s descriu un me`tode de reconstruc-
cio´ espai-temporal que permet, a partir de les dades disponibles, obtenir
dades per a zones tant en espai com en temps per a les que no es disposava
de dades inicialment.
4.1.1 Reconstruccio´ espai-temporal
La reconstruccio´ espai-temporal permet obtenir una estimacio´ de l’estat d’u-
na seccio´ lineal de la xarxa via`ria. Aquesta estimacio´ permet omplir les a`rees
sense informacio´ tant en espai com en temps permetent la obtencio´ d’una
estimacio´ total de l’estat.
Treiber and Helbing (2002) proposen un algorisme per a la reconstruccio´
espai-temporal que anomenen ASM1, aquest algorisme interpola entre les
dades puntuals disponibles i elimina el soroll d’alta frequ¨e`ncia alhora que
preserva la major part de la informacio´ dina`mica rellevant.
El me`tode descrit per Treiber and Helbing suposa que les dades dispo-
nibles zini,j so´n les velocitats obtingudes en detectors fixos, com per exemple
les espires magne`tiques. La variable xi conte´ les ubicacions dels detectors
respecte a l’inici de la seccio´ lineal. Tambe´ suposa que les dades estan agru-
pades en intervals de temps j ∈ (jmin, . . . , jmax), on el temps d’agrupacio´
e´s △t = tj − tj−1.
El me`tode ASM proporciona una estimacio´ la velocitat z (x, t) per totes
les posicions x ∈ [x1, . . . , xn] entre les posicions del primer i de l’u´ltim punt
de mesura, i per a tots els temps t ∈ [tmin, . . . , tmax]. El nu´cli del me`tode
ASM e´s un filtre no lineal que transforma les entrades discretes procedents
dels punts de mesura zini,j en una funcio´ de suavitzat espai-temporal z (x, t).
z (x, t) = w (zcong, zfree)·zcong (x, t)+(1− w (zcong, zfree))·zfree (x, t) (4.1)
El filtre anterior e´s una superposicio´ de dos filtres lineals zcong (x, t) i
zfree (x, t) amb un factor de pes adaptatiu 0 ≤ w (zcong, zfree) ≤ 1 que
alhora depe`n no linealment de la sortida dels filtres lineals. El filtre lineal
per a situacions de congestio´ zcong ve definit de la forma segu¨ent:
zcong (x, t) =
1
Ncong (x, t)
n∑
i=1
jmax∑
j=jmin
Φcong (xi − x, tj − t) · zini,j (4.2a)
Amb el factor de normalitzacio´ Ncong:
1ASM: Adaptive Smoothing Method
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Ncong (x, t) =
n∑
i=1
jmax∑
j=jmin
Φcong (xi − x, tj − t) (4.2b)
tj = tmin + (j · △t) (4.2c)
El filtre lineal per al tra`nsit en flux lliure zfree funciona d’una forma
semblant al filtre lineal per a la congestio´ zcong.
zfree (x, t) =
1
Nfree (x, t)
n∑
i=1
jmax∑
j=jmin
Φfree (xi − x, tj − t) · zinij (4.3a)
Nfree (x, t) =
n∑
i=1
jmax∑
j=jmin
Φfree (xi − x, tj − t) (4.3b)
La Figura 4.1 mostra la representacio´ dels nuclis de suavitzat del me`tode
ASM per al tra`nsit congestionat i per al tra`nsit en flux lliure. Els angles del
pendent venen determinats per les velocitats caracter´ıstiques ccong i cfree.
Figura 4.1: Nuclis de suavitzat del me`tode ASM per al tra`nsit congestionat
i per a flux lliure. Font: Treiber and Helbing (2002).
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Si la velocitat de propagacio´ de les pertorbacions fos zero, el filtre nome´s
realitzaria un suavitzat amb la funcio´ exponencial Φ0 (x, t). On els para`metres
σ i τ defineixen el rang de suavitzat en espai en x i en temps en t respecti-
vament.
Φ0 (x, t) = exp
(
−| x |
σ
− | t |
τ
)
(4.4a)
Els nuclis de filtrat lineal per a altres velocitats de propagacio´ so´n:
Φcong (x, t) = Φ0
(
x′, t′cong
)
= Φ0
(
x, t− x
ccong
)
(4.4b)
Φfree (x, t) = Φ0
(
x′, t′free
)
= Φ0
(
x, t− x
cfree
)
(4.4c)
Els nuclis de filtrat lineal corresponen al suavitzat en direccions preferides
en el pla (x, t) basat en les velocitats de propagacio´ de la circulacio´ en
condicions de congestio´ ccong i de la circulacio´ en condicions de flux lliure
cfree. Les dues velocitats de propagacio´ so´n consistents amb els models
d’ones cinema`tiques i amb la hipo`tesi d’un diagrama fonamental del tra`nsit
descrit per una funcio´ lineal triangular. En el mateix article els autors
proposen utilitzar en escenaris d’autopistes els valors segu¨ents:
ccong ≈ −15Km/h (4.4d)
cfree ≈ 80Km/h
Finalment e´s necessa`ria una funcio´ per al ca`lcul del factor de pes w.
w (zcong, zfree) = w (Zcong (x, t) , Zfree (x, t)) = (4.5a)
=
1
2
(
1 + tanh
(
Vc − V ∗ (x, t)
△V
))
V ∗ = min (Zcong (x, t) , Zfree (x, t)) (4.5b)
El me`tode ASM es defineix de tal forma que els patrons per al tra`nsit en
condicions de congestio´ quedin millor reprodu¨ıts pel filtre no lineal que els
del tra`nsit en condicions de flux lliure. La transicio´ entre flux lliure i flux
congestionat esta` controlada pels para`metres Vc i△V . Els autors recomanen
els segu¨ents valors per a l’aplicacio´ del me`tode ASM en autopistes, per a la
velocitat llindar entre flux lliure i congestio´ Vc = 60 km/h i per a l’amplitud
de la regio´ de transicio´ △V = 20 km/h.
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Algorisme 4.1: Algorisme de reconstruccio´ espai-temporal ASM
foreach x ∈ [x1, . . . , xn] do // Posicions en espai
foreach t ∈ [tmin, . . . , tmax] do // Posicions en temps
Zcong = 0;Ncong = 0;Zfree = 0;Nfree = 0;
foreach i do // Punts de mesura
foreach j ∈ (jmin, . . . , jmax) do // Intervals de temps
Zcong+ = Φcong (xi − x, tj − t) · zini,j
Ncong+ = Φcong (xi − x, tj − t)
Zfree+ = Φfree (xi − x, tj − t) · zinij
Nfree+ = Φfree (xi − x, tj − t)
end
end
Zcong = Zcong/Ncong
Zfree = Zfree/Nfree
(4.5a) // Ca`lcul de w (zcong, zfree)
(4.1) // Ca`lcul de z (x, t)
end
end
Reconstruccio´ espai-temporal de dades heteroge`nies
van Lint and Hoogendoorn (2010) proposen un procediment de reconstruccio´
espai-temporal que permet processar dades heteroge`nies. L’algorisme que
proposen, al que anomenen EGTF2, e´s una extensio´ del filtre ASM descrit
per Treiber and Helbing (2002). Pero` en aquest cas no e´s nome´s aplicable a
dades procedents de detectors puntuals fixos en certes posicions de la seccio´
lineal, com poden ser les espires magne`tiques, sino´ que tambe´ pot fusionar
altres tipus de dades com les provinents de sistemes AVI3 i tambe´ dades
provinents de vehicles en moviment o FCD4.
L’algorisme EGTF segueix el plantejament del me`tode ASM per a la
reconstruccio´ de l’estat en espai i en temps z (x, t), pero` afegeix la possibilitat
de considerar diverses fonts de dades f .
La definicio´ dels nu´clis de filtrat Φ0, Φcong i Φfree e´s ide`ntica a la descrita
per a ASM. Defineixen els pesos que corresponen a la dada d’input i per a
la reconstruccio´ de l’estat del tra`nsit en el punt (t, x) de la forma segu¨ent:
2EGTF: Extended Generalized Treiber-Helbing Filter
3AVI: Automatic Vehicle Identification
4FCD: Floating Car Data
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βicong (t, x) = Φcong (xi − x, ti − t)
βifree (t, x) = Φfree (xi − x, ti − t)
(4.6)
Per a l’estimacio´ de z (t, x) defineixen A (t, x) com l’a`rea propera al punt
(t, x) de la que s’obtenen les dades que s’utilitzaran en el procediment de
reconstruccio´. On NA(t, x) e´s el nombre de punts amb dades d’input zi ∈
A(t, x). L’estimacio´ dels dos filtres lineals zcong (t, x) i zfree (t, x) ara es
defineix:
zcong (t, x) =
∑NA(t,x)
i=1 β
i
cong (t, x) · zi∑NA(t,x)
i=1 β
i
cong (t, x)
(4.7a)
zfree (t, x) =
∑NA(t,x)
i=1 β
i
free (t, x) · zi∑NA(t,x)
i=1 β
i
free (t, x)
(4.7b)
La definicio´ de l’a`rea A (x, t) permet millorar l’eficie`ncia computacional
del nou me`tode perque` no contempla en els ca`lculs la utilitzacio´ de dades
de punts massa llunyans, en espai o en temps, per als que finalment el
pes utilitzat faria que el seu efecte fos gairebe´ insignificant, pero` que s´ı
que requeririen un cost computacional per a la seva avaluacio´. En canvi el
me`tode ASM original considerava la utilitzacio´ de totes les dades disponibles
per a l’estimacio´ en tots els punts. Defineixen l’a`rea A (x, t) com un cercle
amb radi rA (t, x).
rA (t, x) =
√
(△Tmax)2 + (△Lmax)2 (4.8)
NA (t, x) ≥ 2
On△Tmax i△Lmax so´n constants determinades per la dista`ncia ma`xima
en temps i en espai per als punts de dades que s’haurien de considerar en
l’estimacio´ de l’estat z (t, x). Els autors recomanen que per als para`metres
△Tmax i △Lmax s’utilitzin valors un ordre de magnitud superiors a τ i σ
respectivament.
Proposen mantenir la definicio´ de la funcio´ de ca`lcul del factor de pes
w (t, x) proposada per Treiber and Helbing (2002). Per a la estimacio´ de
l’estat utilitzant dades procedents de fonts diverses e´s necessa`ria una nova
definicio´ de la funcio´ de suavitzat espai-temporal z (t, x).
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z (t, x) =
∑
f α
(f) (t, x)
∑N(f)
A
(t,x)
i=1 φ
(f)
i (t, x) · z(f)i (t, x)∑
f α
(f) (t, x)
∑N(f)
A
(t,x)
i=1 φ
(f)
i (t, x)
(4.9a)
Les funcions per a l’obtencio´ dels pesos α(f) (t, x) i φ
(f)
i (t, x) per a les
fonts de dades espec´ıfiques es defineixen a continuacio´:
α(f) (t, x) =
1
θ
(f)
0
(
1 + µ(f)
(
1− w(f) (t, x))) (4.9b)
φ
(f)
i (t, x) = w
(f) (t, x) ·βi,(f)cong (t, x)+
(
1− w(f) (t, x)
)
·βi,(f)free (t, x) (4.9c)
Per al tractament de dades procedents de viatges entre dos sensors AVI,
A i B, cal tenir en compte que les caracter´ıstiques d’obtencio´ d’aquestes
dades fa que s’obtingui el temps de viatge entre els sensors un cop el viatge
ha finalitzat. Per al seu tractament els autors recomanen la seva agrupacio´
en per´ıodes discrets de temps k = (tk−1, tk]. Defineixen la mesura dels temps
de viatge per als vehicles que han finalitzat els viatges en l’interval k com
TTAB (k). A partir del valor dels temps de viatge entre els sensors s’obte´
una aproximacio´ de la velocitat mitjana espacial uAB(k) entre A i B.
uAB(k) =
LAB
TTAB (k)
(4.10a)
A partir d’aquesta aproximacio´ a la velocitat espacial, transformen les
mesures de temps de viatge en una serie de velocitats obtingudes en els punts
a temps discrets
{
tk − TTAB (k) , tk − TTAB (k) + 1, . . . , tk
}
sobre la l´ınia
definida a continuacio´:
Υ =
{
(t, x) | t ∈ (tk − TTAB (k) , tk] and x = xA + uAB (k) (tk − t)}
(4.10b)
La l´ınia Υ descriu la trajecto`ria mitjana entre els sensors AVI amb una
inclinacio´ igual a uAB (k). Tots els punts obtinguts sobre la recta Υ es poden
tractar de la mateixa forma que es faria si fossin dades procedents de FCD.
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Figura 4.2: Trajecto`ries mitjanes entre sensors AVI obtingudes amb el
me`tode de reconstruccio´ espai-temporal EGTF. Font: van Lint and Hoo-
gendoorn (2010).
En la Figura 4.2 es pot observar que tot i que a partir de les dades
proporcionades pels sensors AVI no es pot saber les trajecto`ries reals dels
vehicles, es poden obtenir les trajecto`ries mitjanes entre sensors AVI a partir
de la velocitat mitjana calculada amb l’equacio´ (4.10a) i obtenir els punts
sobre aquestes trajecto`ries a partir de l’equacio´ (4.10b), que s’utilitzaran
al me`tode EGTF com a punts de mesura representatius de les trajecto`ries
corresponents. Finalment el que acaba fent el me`tode EGTF e´s transformar
les dades procedents de les diverses fonts disponibles en dades puntuals,
per a que es puguin tractar com punts en el pla espai-temps. Als punts de
cada font de dades els hi corresponen uns pesos diferents segons α(f) (t, x) i
φ
(f)
i (t, x).
4.2 Perfils
La utilitzacio´ de perfils i la creacio´ de series representatives de les dades
segons el perfil al que corresponen permet disposar d’informacio´ a priori del
comportament esperat en les dades segons: el dia de la setmana, les dades
meteorolo`giques, festes o esdeveniments, ... Aquesta informacio´ del compor-
tament esperat segons les condicions del dia e´s molt u´til per a alimentar i
calibrar els me`todes de tractament de dades, sobretot els me`todes que han
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de treballar en temps real, per a que tinguin un comportament ideal amb
les dades que s’aniran rebent.
Per a poder calcular se`ries representatives de les dades segons els perfils,
e´s interessant disposar de se`ries de dades dia`ries. Aquestes se`ries dia`ries
han de representar les tende`ncies observades durant el dia corresponent,
pero` alhora no contenir totes les dades del dia, sino´ que han de ser-ne una
representacio´ simplificada. Per exemple calculant una se`rie representativa a
intervals de temps constants de 5min. Cal tenir en compte que l’amplada
dels intervals d’agregacio´ i el me`tode de ca`lcul utilitzat per a obtenir les
se`ries de dades pot fer variar la qualitat dels resultats obtinguts. En cas
de no realitzar-se correctament podria provocar una pe`rdua d’informacio´
significativa sobre la tende`ncia observada i la seva variabilitat, si l’interval
e´s massa llarg, o un exce´s d’inestabilitat en la se`rie si l’interval e´s massa
curt. Tant el ca`lcul de les se`ries dia`ries com el de les se`ries representatives
dels perfils, es pot fer aplicant me`todes de suavitzat.
4.2.1 Suavitzat
Els me`todes de suavitzat no nome´s proporcionen valors per a cada interval
de la se`rie resultant, sino´ que tenen en compte les tende`ncies de la se`rie
perque` no hi hagi salts bruscos entre intervals consecutius, evitant les petites
oscil·lacions i proporcionant aix´ı unes se`ries amb un comportament me´s
estable.
Mitjana mo`bil El me`tode de mitjana mo`bil permet obtenir una se`rie de
mitjanes corresponents a intervals de temps d’una variable o se`rie temporal.
Permet suavitzar les fluctuacions a curt termini de les dades originals man-
tenint alhora la tende`ncia a llarg termini. La seva utilitzacio´ partiria de les
dades que corresponen a cada interval de temps, que podrien ser les dades
per a cada interval de temps d’un dia determinat, si es vol obtenir la se`rie
representativa per al dia considerat, o les dades per a cada interval de temps
de les se`ries dia`ries que corresponen a al perfil per al que es vol obtenir la
se`rie representativa.
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M(i) =
∑
di∈Di
di
|Di| (4.11)
On :
Mi = mitjana mo`bil per a l’interval i.
Di = {dn|t0i ≤ tdn ≤ tFi+1, ∀n ∈ [1, . . . , N ]}
t0i , t
F
i = instants inicial i final de l’interval i.
tdn = instant de la dada dn.
dn = dada ene`sima.
N = nombre total de dades.
Regressio´ local El me`tode de regressio´ local LOESS5combina la senzillesa
de la regressio´ lineal per mı´nims quadrats amb la flexibilitat de la regressio´ no
lineal, a partir de l’ajustament de models senzills aplicats sobre subconjunts
locals de dades. Un dels principals atractius d’aquest me`tode e´s que no
requereix l’especificacio´ d’una funcio´ global per a ajustar un model a les
dades. Amb la utilitzacio´ d’aquest procediment es poden obtenir valors de
suavitzat tambe´ per a intervals de temps en els que hi pugui haver abse`ncia
de dades.
El model LOESS ajusta un polinomi local utilitzant mı´nims quadrats
ponderats, donant me´s pes als punt propers al punts que s’esta` estimant
i menys als punts me´s llunyans. Els subconjunts de dades locals utilitzats
en a l’ajustament per mı´nims quadrats ponderats es determinen per un
para`metre de suavitzar α, que defineix l’ample de banda. El para`metre α
s’anomena para`metre de suavitzat perque` controla la flexibilitat de la funcio´
de regressio´. Els valors grans de α produeixen corbes suaus, en canvi els va-
lors petits fan que la curva s’ajusti molt a les dades. L’aplicacio´ del me`tode
LOESS normalment es fa utilitzant polinomis locals simples de primer o
segon grau, de forma lineal o quadra`tica respectivament. Si s’utilitzen poli-
nomis de grau zero e´s l’equivalent a realitzar localment una mitjana mo`bil
ponderada.
L’u´s de pesos es basa en la idea que els punts propers e´s me´s probable
que es relacionin de forma senzilla, per tant tenen me´s pes en el ca`lcul dels
para`metres dels models locals. La funcio´ de pes utilitzada tradicionalment
e´s la segu¨ent (4.12), aquest me`tode tambe´ permet utilitzar altres funcions
de pesos sempre que satisfacin les propietats que descriu Cleveland (1979).
5LOESS: LOcal regrESSion
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w(x) =
(
1− |x|3)3 I[|x| < 1] (4.12)
Alguns dels inconvenients que te´ el me`tode LOESS, com es poden veure
a Wikipedia (2014), so´n la necessitat d’una mostra nombrosa i densa i l’e-
levat cost computacional que requereix. En aquest cas com que es planteja
l’u´s de LOESS per al ca`lcul de se`ries representatives aquests inconvenients
no so´n cr´ıtics. Aixo` passa perque` el ca`lcul de se`ries representatives no es
planteja com un proce´s que ha de funcionar en temps real, sino´ que s’ha
d’aplicar, per exemple dia`riament, per a incorporar les noves dades a la
informacio´ histo`rica.
4.3 Prediccio´
La prediccio´ e´s important perque` permet avanc¸ar-nos als esdeveniments o
estats futurs a partir de l’estimacio´ de quin sere` l’estat en el que estara` el
sistema passat un cert temps si les condicions del sistema continuen amb la
tende`ncia actual. Per a poder obtenir una prediccio´ de l’estat de les variables
del tra`nsit es planteja utilitzar una adaptacio´ del filtre de Kalman.
Adaptacio´ del filtre de Kalman per a la prediccio´ Com en el cas de
l’adaptacio´ del filtre de Kalman per a la complecio´ de dades, en l’adaptacio´
del filtre de Kalman per a realitzar prediccions (veure l’Algorisme 4.2), es
poden aprofitar les caracter´ıstiques pro`pies del filtre de Kalman. El filtre de
Kalman internament realitza una prediccio´ xˆk de l’estat abans de rebre una
nova observacio´ yk. En aquesta adaptacio´, aprofitant aquest ca`lcul intern,
s’obte´ la prediccio´ per a l’interval segu¨ent. Si el que es vol e´s una prediccio´
a un horitzo´ temporal T me´s llunya` que l’interval segu¨ent, el que es proposa
e´s anar realitzant iteracions del filtre de Kalman fins a arribar a aquest
horitzo´ temporal. A cada nova iteracio´ s’utilitza la prediccio´ realitzada per
a l’interval actual com a valor d’observacio´ yk, permetent aix´ı realitzar una
nova iteracio´ del filtre de Kalman, el pseudocodi d’aquesta adaptacio´ es pot
veure a l’Algorisme 4.2.
L’adaptacio´ del filtre de Kalman per a la prediccio´ permet realitzar pre-
diccions per a l’horitzo´ temporal que es desitgi, alhora que aprofita la in-
formacio´ obtinguda fins al moment. Aquest me`tode de prediccio´ tambe´ es
podria combinar amb dades histo`riques H, que podrien correspondre al per-
fil p que millor s’adapti a la situacio´ actual. Amb aquesta combinacio´ del
filtre de Kalman i els perfils histo`rics es podrien realitzar prediccions per
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Algorisme 4.2: Adaptacio´ del filtre de Kalman per a la prediccio´
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori Guany de Kalman Gk
yk ← xˆk
for t ∈ {0, . . . , T} do
(3.22) // Prediccio´ a posteriori de l’estat xˆk+t
(3.23) // Prediccio´ a posteriori de la varia`ncia Pk+t
(3.19) // Prediccio´ a priori de l’estat xˆk+t+1
(3.20) // Prediccio´ a priori de la varia`ncia Pk+t+1
(3.21) // Prediccio´ a priori Guany de Kalman Gk+t+1
yk+t+1 ← xˆk+t+1
end
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
l’horitzo´ temporal desitjat, com en el cas anterior, pero` enlloc d’utilitzar
les prediccions realitzades als intervals anteriors com a observacions per als
segu¨ents intervals, es podrien utilitzar els valors del perfil histo`ric per als
intervals de temps corresponents Hpk . Obtenint aix´ı unes prediccions cohe-
rents amb el comportament histo`ric del tra`nsit, pero` alhora realitzades a
partir de les observacions obtingudes fins al moment. Aquesta adaptacio´ del
filtre de Kalman es pot veure a l’Algorisme 4.3.
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Algorisme 4.3: Adaptacio´ del filtre de Kalman per a la prediccio´
utilitzant perfils histo`rics
foreach k do
(3.19) // Estimacio´ a priori de l’estat xˆk
(3.20) // Estimacio´ a priori de la varia`ncia Pk
(3.21) // Estimacio´ a priori Guany de Kalman Gk
yk ← Hpk // Dades histo`riques perfil p interval k
for t ∈ {0, . . . , T} do
(3.22) // Prediccio´ a posteriori de l’estat xˆk+t
(3.23) // Prediccio´ a posteriori de la varia`ncia Pk+t
(3.19) // Prediccio´ a priori de l’estat xˆk+t+1
(3.20) // Prediccio´ a priori de la varia`ncia Pk+t+1
(3.21) // Prediccio´ a priori Guany de Kalman Gk+t+1
yk+t+1 ← Hpk+t+1
end
(3.22) // Estimacio´ a posteriori de l’estat xˆk
(3.23) // Estimacio´ a posteriori de la varia`ncia Pk
end
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Cap´ıtol 5
Fusio´ de nivell 3
En el tercer nivell de fusio´ de dades l’objectiu principal e´s proporcionar la
informacio´ necessa`ria per a ajudar a la presa de decisions. A partir de les da-
des fiables, sense dades mancants, amb informacio´ sobre els perfils histo`rics
de comportament i amb les prediccions proporcionades pels me`todes aplicats
en els dos nivells anteriors.
El me`tode de fusio´ de dades que es descriu en aquest cap´ıtol per a realit-
zar l’estimacio´ de l’estat de congestio´ de la xarxa e´s el Macroscopic Funda-
mental Diagram (MFD). Aquest me`tode pretenen estimar el nivell de con-
gestio´ de tota la xarxa via`ria o d’una a`rea determinada de la xarxa via`ria:
un carrer, un barri, una ciutat, etc.
5.1 Estat de congestio´ a la xarxa
L’obtencio´ d’una estimacio´ del nivell de congestio´ de la xarxa via`ria, o d’una
seccio´ d’aquesta, pot permetre als gestors de la xarxa via`ria aplicar pol´ıtiques
de control d’acce´s o de la mobilitat basant-se en una estimacio´ del nivell
global de congestio´ a tota l’a`rea corresponent.
5.1.1 Macroscopic Fundamental Diagram
ElMacroscopic Fundamental Diagram,Macro Fundamental Diagram oMFD,
consisteix en una representacio´ gra`fica que permet estimar el nivell de con-
gestio´ d’una a`rea a partir de processar les mesures dels sensors de tra`nsit de
l’a`rea. A la publicacio´ Geroliminis and Daganzo (2008) els autors presen-
ten els resultats experimentals de l’obtencio´ del Macroscopic Fundamental
Diagram per a la ciutat de Yokohama (Japo´) i a la publicacio´ Daganzo and
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Geroliminis (2008) descriuen en detall la metodologia per a la seva obtencio´
a partir de dades reals. Tambe´ comparen els resultat amb el comportament
esperat segons el diagrama fonamental del flux de tra`nsit, veure el cap´ıtol 2.
A partir d’aquesta comparacio´ poden estimar en quin nivell de congestio´ es
troba el tra`nsit a la xarxa via`ria.
L’aplicacio´ me´s habitual de l’equacio´ fonamental del tra`nsit, veure equa-
cio´ (2.10), per a l’ana`lisi del flux de tra`nsit e´s per a una seccio´ d’un carrer
o per a un arc del graf que representa la xarxa via`ria. En aquests casos
es pot estimar el nivell de congestio´ a la seccio´ a partir de les observacions
proporcionades per un o diversos sensors cla`ssics del flux de tra`nsit, com per
exemple una espira magne`tica.
El me`tode que plantegen Geroliminis and Daganzo e´s una generalitzacio´
de l’u´s de l’equacio´ fonamental del flux de tra`nsit a nivell de tota la xarxa
via`ria a partir de les dades que proporcionen tots els sensors que hi ha a
l’a`rea. En la seva publicacio´ demostren l’existe`ncia del MFD i una meto-
dologia que es pot seguir per a la seva obtencio´. Tambe´ estudien la seva
robustesa i la seva relacio´ amb el diagrama fonamental del flux de tra`nsit.
Per a construir el MFD el que plantegen els autors e´s obtenir un valor
u´nic de les variables del flux de tra`nsit per a cada interval de temps que
representi tota la xarxa o l’a`rea d’estudi. La se`rie de dades obtinguda pro-
porcionara` l’estimacio´ de l’estat de congestio´ de tota la xarxa al llarg del
temps. Amb aquest me`tode obren la porta a l’aplicacio´ de pol´ıtiques de
gestio´ activa de la mobilitat o de l’acce´s de vehicles a partir de la definicio´
de llindars o criteris sobre l’estimacio´ del nivell de congestio´ i que podrien
tenir associades pol´ıtiques d’actuacio´. La Figura 5.1 mostra els resultats que
obtenen els autors en la construccio´ del Macroscopic Fundamental Diagram
a partir de les dades de la ciutat de Yokohama. Els tres gra`fics de la primera
columna mostren les dades proporcionades per les espires magne`tiques i els
tres gra`fics de la segona columna mostre el MFD obtingut. Si es comparen
aquests resultats amb la representacio´ teo`rica del diagrama fonamental del
flux del tra`nsit, veure la Seccio´ 2.2, es pot veure com coincideixen. Cal tenir
en compte que el gra`fic 5.1(f) te´ els eixos canviats respecte la representacio´
del diagrama fonamental del flux del tra`nsit.
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Figura 5.1: MFD constru¨ıt pels autors a partir de les dades mitjanes de
totes les espires magne`tiques de la xarxa de Yokohama en dos dies diferents
(a) Comparacio´ dels valors flux-ocupacio´ de dues espires magne`tiques (b)
Flux mitja` - Ocupacio´ mitjana de totes les espires (c) Flux mitja` de totes les
espires per als dos dies (d) Velocitat mitjana - Ocupacio´ mitjana de totes les
espires (e) Mitjana de l’ocupacio´ de totes les espires per als dos dies estudiats
(f) Flux mitja` - Velocitat mitjana de totes les espires. Font: Geroliminis
and Daganzo (2008).
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Part II
Escenari d’aplicacio´ real
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Cap´ıtol 6
El projecte In4Mo
El projecte In4Mo, Sistema de Informacio´n Avanzada sobre la Moviidad
de Personas y Veh´ıculos, e´s un projecte de recerca promogut pel Ministeri
d’Indu´stria dins el marc del programa d’Accio´ Estrate`gica de Telecomuni-
cacions i Societat de la Informacio´, al subprograma Avanza Competitividad
I+D+I. Amb la participacio´ de les empreses: Telvent en la coordinacio´ del
projecte, Bitcarrier en el subministrament dels sensors de dispositius blue-
tooth i el sistema de recepcio´ d’aquestes dades, Tekia en el desenvolupament
de prototips sobre la mobilitat de les persones, ITS Spain en la difusio´ del
projecte i CENIT en la recerca i desenvolupament de me`todes de fusio´ de
dades i el desenvolupament de me`todes d’estimacio´ de matrius de mobilitat
i la construccio´ de models de simulacio´ del tra`nsit.
Els objectius del projecte In4Mo han estat:
• El desenvolupament d’un sistema de filtrat, fusio´ i complecio´ de dades
de mobilitat que combini les dades disponibles a partir de les tecnologi-
es cla`ssiques de deteccio´ que equipen les infraestructures de les ciutats
i xarxes via`ries, amb les dades proporcionades per les noves tecnologies
TIC com so´n les que provenen de la deteccio´ de dispositius que deixem
empremta electro`nica (bluetooth, wifi, . . . ).
– El sistema resultant ha de proporcionar dades consistents i ho-
moge`nies per a ser utilitzades en el desenvolupament d’aplicacions
i serveis per a la gestio´ integral de la mobilitat.
• Desenvolupar aplicacions i serveis per a la gestio´ i la informacio´ del
tra`nsit en temps real me´s fiables que les disponibles actualment.
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– Estimacions i prediccions de l’evolucio´ a curt termini dels temps
de viatge en temps real.
– Sistemes de gestio´ de tra`nsit per a a`rees urbanes basats en el
Macro Fundamental Diagram (MFD) i en la integracio´ de dades
de tra`nsit en temps real.
• Validar el sistema desenvolupat
– A partir d’un prototip per a un escenari pilot real que permeti
un desplegament adequat dels detectors de tecnologies TIC.
– A partir d’un escenari simulat amb un model calibrat i deguda-
ment validat d’una a`rea urbana que permeti emular l’obtencio´ de
dades de totes les tecnologies de deteccio´ considerades.
6.1 Descripcio´ del projecte
La responsabilitat principal que ten´ıem des del CENIT en el projecte In4Mo
era la construccio´ d’un sistema de tractament de dades de tra`nsit i el desen-
volupament de tots els seus mo`duls. per a proporcionar informacio´ de valor
afegit als usuaris i eines per a la gestio´ de la xarxa als seus gestors. En
la figura segu¨ent e´s pot observar l’esquema conceptual de l’arquitectura del
sistema desenvolupat per tal d’assolir els objectius del projecte.
Figura 6.1: Esquema de l’arquitectura del sistema desenvolupat en el pro-
jecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
El sistema desenvolupat esta` format per diversos mo`duls:
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• Dades: conjunt de dades proporcionades pels diversos sensors dispo-
nibles en el projecte, aquestes dades serveixen com a punt de partida
per a assolir-ne els objectius.
• Tractament de dades: me`todes desenvolupats per a la transformacio´ i
la validacio´ de les dades. Permeten obtenir alguns dels resultats que
formen part dels objectius del projecte i tambe´ permeten obtenir les
dades necessa`ries per a alimentar altres mo`duls del sistema.
• Estimacio´ de matrius origen-dest´ı (OD) per perfils: utilitzen les se`ries
de dades dels perfils i les combinen amb els resultats de mu´ltiples
assignacions dina`miques de tra`nsit per a la construccio´ d’una base de
dades de matrius OD per perfils. Aquesta base de dades de matrius OD
permet que en determinar el perfil que correspongui a l’estat actual del
sistema, a partir de les dades obtingudes en temps real, es pugui accedir
a la matriu OD associada al perfil que coincideix amb les condicions
actuals. Aixo` permet que les noves simulacions de tra`nsit realitzades
es facin a partir de la mobilitat caracter´ıstica del perfil actual.
• Estimacio´ de matrius origen-dest´ı (OD) en temps real: utilitzen les
matrius OD proporcionades pel mo`dul d’estimacio´ de matrius OD per
perfils i dades de les variables de tra`nsit rebudes en temps real per a
l’estimacio´ de la matriu OD que correspon a l’estat actual del tra`nsit.
La utilitzacio´ per a la simulacio´ d’una matriu OD estimada en temps
real proporciona als resultats de les simulacions major fiabilitat i per-
met obtenir una reproduccio´ de l’estat actual del tra`nsit a tota la xarxa
via`ria.
• Obtencio´ de dades per simulacio´: la simulacio´ del tra`nsit permet obte-
nir una estimacio´ de l’estat del tra`nsit per a tots els punts de la xarxa
via`ria i tambe´ permet incorporar tots els detectors que es desitgi a par-
tir de la seva emulacio´ per a obtenir dades a partir de tots ells. Aixo`
ha perme`s alimentar mo`duls del sistema que requerien una quantitat
de sensors o una distribucio´ d’aquests que no es corresponia amb la
real. Per exemple els mo`duls d’ajustament de matrius OD han utilit-
zat les dades obtingudes per simulacio´ perque` tenien uns requeriments
de quantitat i de distribucio´ dels sensors de tra`nsit que no es podien
assolir nome´s a partir dels sensors reals disponibles.
• Informacio´ a l’usuari: conjunt de resultats obtinguts que permeten
proporcionar a l’usuari informacio´ de valor afegit.
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• Gestio´ activa: eines i resultats proporcionats per a la gestio´ activa de
la xarxa via`ria als seus gestors.
Els mo`duls que formen el sistema constru¨ıt per al projecte In4Mo es
poden agrupar en tres a`rees principals, segons quin e´s el seu objectiu: els
mo`duls que es centren en l’estimacio´ de matrius OD, els mo`duls que per-
meten realitzar simulacions de tra`nsit i finalment, els mo`duls en els que es
centra aquesta memo`ria, els que es centren en el tractament de dades de
tra`nsit. Tots els mo`duls que formen part d’aquestes tres a`rees tenen relacio´
entre ells, i fins i tot en algun cas poden formar part internament de mo`duls
d’alguna de les altres a`rees. Com e´s el cas de la simulacio´ de tra`nsit que en
el sistema desenvolupat per al projecte In4Mo es pot trobar com una pec¸a
dins els procediments d’estimacio´ de matrius OD, pero` alhora tambe´ es pot
trobar al projecte In4Mo un mo`dul de simulacio´ de tra`nsit funcionant sense
formar part d’un proce´s d’alguna de les altres a`rees, com e´s el mo`dul de
simulacio´ de tra`nsit que permet obtenir l’estat del tra`nsit a tota la xarxa.
Aquest mo`dul de simulacio´ de tra`nsit esta` constru¨ıt utilitzant el simulador
de tra`nsit AIMSUN en la seva versio´ de microsimulacio´ de tra`nsit, en la que
simulant el tra`nsit vehicle a vehicle, per a poder realitzar una emulacio´ dels
sensors del tra`nsit i detectar aix´ı els vehicles.
Els mo`duls del sistema desenvolupat per al projecte In4Mo en els que es
centra aquesta memo`ria so´n els que contenen alguns dels me`todes descrits
anteriorment en els tres nivells de fusio´ de dades de tra`nsit. Aquests mo`duls
so´n: dades, tractament de dades, informacio´ a l’usuari i gestio´ activa. El
mo`dul d’obtencio´ de dades per simulacio´ no conte´ cap d’aquests me`todes,
pero` si que s’ha utilitzat per a obtenir mesures del tra`nsit en les etapes
inicials del projecte quan encara no es disposava de dades reals per a poder
alimentar els mo`duls esmentats.
El desenvolupament del mo`dul d’estimacio´ de matrius origen-dest´ı per
perfils esta` descrit a Bullejos (2013) ja que va donar lloc al TFM 1 d’en Ma-
nuel Bullejos per al Ma`ster universitari en Log´ıstica, Transport i Mobilitat.
Aquest primer mo`dul d’estimacio´ de matrius OD esta` pensat per a treballar
off-line a partir de models d’optimitzacio´ esta`tics i te´ com a objectiu la crea-
cio´ d’una base de dades de matrius OD que s’utilitzara` per a la inicialitzacio´
de procediments dina`mics d’estimacio´ del tra`nsit en temps real. El segon
mo`dul d’estimacio´ de matrius origen-dest´ı, en aquest cas pensat per treba-
llar en temps real, parteix de les matrius OD generades pel mo`dul off-line i
a partir de les estimacions obtingudes en temps real per a les variables del
1TFM: Treball Final de Ma`ster
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Figura 6.2: Pla`nol dels deu districtes de la ciutat de Barcelona. Font:
www.bcn.cat.
tra`nsit proporciona una estimacio´ en temps real de la matriu OD per a que
es correspongui amb l’estat actual de la xarxa via`ria i poder aix´ı realitzar
una simulacio´ del tra`nsit que es correspongui amb la situacio´ real. La im-
plementacio´ d’aquest sego´n mo`dul d’estimacio´ de matrius OD ha donat lloc
a dues publicacions Barcelo´ et al. (2013a) i Barcelo´ et al. (2013c), en les
que s’han pogut utilitzar dades tractades amb els procediments descrits en
aquesta memo`ria.
L’escenari del pilot real del projecte In4Mo ha estat el districte de l’Ei-
xample de Barcelona. L’Eixample e´s, dels deu districtes en els que es divideix
la ciutat de Barcelona, veure Figura 6.2, el districte me´s poblat de la ciutat
amb una poblacio´ de me´s de 260.000 habitants i esta` format per cinc barris
(la Dreta de l’Eixample, l’Esquerra de l’Eixample, Sant Antoni, la Sagrada
Famı´lia i el Fort Pienc), veure Figura 6.3.
El districte de l’Eixample de Barcelona com a escenari pilot en un pro-
jecte per a la construccio´ d’un sistema de gestio´ i informacio´ del tra`nsit, e´s
interessant no nome´s per ser el districte me´s poblat de la ciutat, sino´ perque`
conte´ algunes de les vies principals de l’interior de la ciutat de Barcelona,
com so´n: l’avinguda Diagonal, la Gran Via de les Corts Catalanes, el car-
rer Arago´, l’avinguda Meridiana, la plac¸a de les Glo`ries Catalanes, la plac¸a
d’Espanya, ...
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Figura 6.3: Pla`nol del districte de l’Eixample de Barcelona. Font:
www.bcn.cat.
6.2 Dades
En el projecte In4Mo no nome´s s’han considerat les dades com el que es pot
obtenir a partir dels sensors disponibles a l’escenari d’aplicacio´, sino´ que el
propi projecte ha dedicat part dels seus recursos a incrementar la qualitat
dels sensors disponibles i ho ha fet incorporant un nou tipus de sensor que
proporciona unes dades que fins ara no es podien obtenir directament, com
so´n els temps de viatge per a rutes entre els nous sensors instal·lats. Els
sensors que hi havia fins llavors a l’escenari nome´s eren capac¸os de proporci-
onar dades puntuals de les seves ubicacions concretes, pero` en cap cas dades
de viatges entre diversos punts de la xarxa.
6.2.1 Fonts de dades
El projecte In4Mo contempla l’existe`ncia de diverses tecnologies de deteccio´
de dades de tra`nsit. Les fonts de dades reals disponibles per al projecte han
estat: espires d’induccio´ magne`tica i sensors de dispositius bluetooth. Cada
una d’elles mesura variables del tra`nsit diferents, amb representacions espa-
cials i nivells d’agregacio´ temporal diferents. Les espires magne`tiques estan
agrupades en punts de mesura 2 amb les espires instal·lades en cadascun dels
carrils de la via corresponent permetent-ne una deteccio´ completa, en canvi
2Punt de mesura: conjunt d’espires d’induccio´ magne`tica instal·lades en el mateix punt
en els diversos carrils que formen una via de la xarxa via`ria per a realitzar una deteccio´
completa dels vehicles que hi circulen.
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els sensors de dispositius bluetooth permeten realitzar una re-identificacio´
dels dispositius bluetooth obtenint aix´ı dades dels viatges dels dispositius
bluetooth entre aquests tipus de sensors.
• Dades proporcionades pels 117 punts de mesura formats per conjunts
d’espires d’induccio´ magne`tica:
– Dades per punt de mesura agrupats en intervals fixes de temps,
s’han rebut dades de 117 punts de mesura per al per´ıode de gener
a maig de 2010.
– Dades per detector i agrupats en intervals variables de temps,
corresponents amb els cicles semafo`rics, s’han rebut dades per
a 447 detectors per al per´ıode de novembre de 2011 a febrer de
2012.
• Dades proporcionades pels 14 sensors de dispositius bluetooth:
– Dades de dispositius bluetooth detectats en un sensor.
– Dades de viatges de sispositius bluetooth entre parelles de sen-
sors. S’han considerat dades per a les 47 rutes entre sensors de
dispositius bluetooth amb un major nombre de viatges.
Finalment degut a que les negociacions amb empreses de transport de
mercaderies i amb empreses de flotes de taxis per a disposar d’acce´s a les
dades de posicionament dels vehicles de les seves flotes no han perme`s arribar
a cap acord, per a obtenir dades de posicionament de vehicles s’han hagut
d’obtenir a partir de la seva emulacio´ en un model de simulacio´ de tra`nsit
de l’Eixample de Barcelona.
Espires d’induccio´ magne`tica
Les espires d’induccio´ magne`tica permeten obtenir informacio´ de diverses
mesures del tra`nsit (intensitats, ocupacions, velocitats, ...) en intervals de
temps determinats per a un punt concret d’un carril que correspon a alguna
de les vies de la xarxa via`ria. Normalment les espires d’induccio´ magne`tica
s’agrupen en punts de mesura que contenen una espira per cada carril de la
via, obtenint aix´ı en conjunt una deteccio´ completa de la via, veure Figu-
ra 6.4.
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Figura 6.4: Espires magne`tiques: punt de mesura i detectors. Font: In4Mo
(2013).
En el transcurs d’aquest projecte s’han rebut dos conjunts de dades amb
caracter´ıstiques diferents provinents d’espires magne`tiques. El primer con-
junt conte´ les dades agrupades per punts de mesura i en intervals de temps de
longitud fixa (5min), en canvi, el segon conjunt de dades conte´ dades per a
cada detector o espira magne`tica que formen els punts de mesura i les dades
estan agrupades en intervals de temps de longitud variable (60 s, 90 s, 120 s)
segons els cicles semafo`rics que corresponen a la via on estan instal·lats.
Disposar de dades amb una agrupacio´ temporal en intervals de temps de
longitud variable incrementa la complexitat dels me`todes necessaris per al
seu tractament, pero` el fet que aquests intervals siguin me´s curts ofereix la
possibilitat de disposar de dades amb major resolucio´ i detall i per tant pot
ajudar a obtenir uns resultats me´s precisos. La Figura 6.5 mostra la distri-
bucio´ dins de l’a`rea d’aplicacio´ del pilot del projecte In4Mo, l’Eixample de
Barcelona, dels 117 punts de mesura formats per espires magne`tiques per a
les que s’ha disposat de dades (en verd).
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Figura 6.5: Distribucio´ de les espires d’induccio´ magne`tica a l’Eixample de
Barcelona, en verd es poden veure les espires per a les que s’han rebut dades
al projecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
Sensors de dispositius bluetooth
Els sensors de dispositius bluetooth poden detectar dispositius dins un rang
proper, d’uns 70 metres de dia`metre, segons l’abast i la orientacio´ de l’an-
tena que contenen. Cada dispositiu bluetooth detectat te´ una firma digital
determinada que e´s ano`nima pero` alhora identificable. Aixo` permet que,
gra`cies a la transmissio´ en temps real de les deteccions de dispositius blu-
etooth que fan els sensors a un servidor central, es pugui re-identificar els
dispositius bluetooth ja detectats anteriorment i obtenir aix´ı el seu temps de
viatge entre els sensors on han estat detectats. A partir d’un processament
d’aquestes dades de deteccions, realitzat per l’empresa subministradora dels
sensors (Bitcarrier), que permet cone`ixer per a cada sensor els dispositius
detectats durant un interval de temps i es pot cone`ixer el temps de viatge
entre dues deteccions successives del mateix dispositiu en dos sensors dife-
rents. Com a resultat d’aquest proce´s s’obtenen dades de temps de viatge
entre les mu´ltiples deteccions d’un mateix dispositiu en parelles de sensors.
La Figura 6.6 mostra les ubicacions dels sensors de dispositius bluetooth a
l’Eixample de Barcelona i tambe´ les rutes entre parelles de sensors per a les
que s’obtenen dades de temps de viatge.
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Figura 6.6: Distribucio´ dels sensors de dispositius bluetooth a l’Eixample
de Barcelona i les rutes considerades entre parelles de sensors al projecte
In4Mo. Font: In4Mo (2013).
Posicionament de vehicles (GPS)
Les dades de posicionament de vehicles equipats amb GPS s’han obtingut
a partir de l’emulacio´ d’un conjunt de vehicles equipats en el model mi-
crosco`pic de simulacio´ de tra`nsit de l’Eixample de Barcelona constru¨ıt per
al projecte In4Mo. Aquesta emulacio´ dels vehicles equipats s’ha fet intentant
reproduir les caracter´ıstiques que tindrien les dades reals de flotes log´ıstiques
o de taxis. En l’emulacio´ dels vehicles equipats amb GPS s’envien missatges
a l’inici i al final de cada un dels seus viatges, quan els vehicles entren o
surten de l’escenari del pilot i cada cert temps mentre estan realitzant un
viatge. La Figura 6.7(a) mostra gra`ficament les posicions des d’on s’han
enviat missatges GPS i la Figura 6.7(b) mostra els moviments que han rea-
litzat els vehicles entre punts consecutius d’enviament de missatges. Es pot
veure que nome´s amb les posicions d’enviament missatges o amb els movi-
ments realitzats pels vehicles emulats ja queda reprodu¨ıda la topologia de
la xarxa via`ria de l’Eixample de Barcelona.
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Figura 6.7: (a) Posicions d’enviament de missatges GPS emulats cada 60 s
(b) Moviments entre posicions d’enviament de missatges GPS al model de
simulacio´ de tra`nsit de l’Eixample de Barcelona. Font: In4Mo (2013).
6.2.2 Ubicacio´ de sensors
El projecte In4Mo tenia com a objectiu la construccio´ d’un sistema de fusio´
de dades de tra`nsit i la seva implementacio´ en un escenari pilot real. Com
que una de les necessitats del projecte era la fusio´ de dades heteroge`nies
de tra`nsit, provinents de fonts de dades diferents, el propi projecte ja tenia
previst la instal·lacio´ de sensors de dispositius bluetooth per a completar
els sensors de tra`nsit cla`ssics existents a l’escenari, les espires d’induccio´
magne`tica. Aquests nous sensors estava previst que fossin proporcionats
pel propi projecte en dues fases fins a arribar a un total de 50 sensors de
dispositius bluetooth. El que no estava definit en la proposta del projecte
eren les ubicacions on calia instal·lar aquests nous sensors. Aixo` va generar
una nova tasca a la que calia respondre: decidir les ubicacions per als sensors
de dispositius bluetooth a l’Eixample de Barcelona.
Inicialment es va considerar que un bon punt de partida podia ser la
proposta que realitzava Gillie´ron (2008), en aquest cas per a la ubicacio´
o`ptima de sensors de tra`nsit cla`ssics. En aquesta proposta l’objectiu era
determinar les ubicacions dels sensors per a utilitzar posteriorment les da-
des de comptatges de vehicles proporcionades per les espires magne`tiques en
me`todes d’ajustament de matrius origen dest´ı. Per a obtenir aquestes ubica-
cions formulava el problema com un problema d’optimitzacio´ combinato`ria
de la famı´lia link covering, ja que partia de la hipo`tesi d’ubicacio´ d’espires
magne`tiques als arcs de la xarxa via`ria. L’objectiu era un recobriment que
amb el mı´nim nombre de detectors, o amb un nombre fixat de detectors,
maximitze´s el flux total dels camins entre parelles origen-dest´ı interceptats.
Per a decidir les millors ubicacions per als sensors de dispositius blueto-
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oth el primer que calia decidir eren les ubicacions candidates, o en podien
instal·lar aquests sensors. Tenint en compte que aquest tipus de sensors
so´n capac¸os de detectar tots els dispositius bluetooth en un radi proper,
d’uns 70m segons les especificacions del fabricant, es va considerar que per
a aprofitar aquesta caracter´ıstica es podien instal·lar els sensors en les inter-
seccions dels carrers tal i com es pot veure a la Figura 6.8. En aquest cas el
sensors instal·lat permetria detectar tots els vehicles equipats que circulen
pels camins (1), (2), (3) i (4).
Figura 6.8: Esquema de deteccio´ del flux de tra`nsit en una interseccio´ amb
un sensors de dispositius blueooth. Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.9 mostra un exemple d’instal·lacio´ d’un sensor de dispositius
bluetooth en una interseccio´ de l’Eixample. La primera imatge descriu com
seria aproximadament el lo`bul principal de deteccio´ de l’antena del sensor
de dispositius bluetooth instal·lat en un sema`for, tal i com mostra la segona
imatge.
Figura 6.9: (a) A`rea de deteccio´ del sensor de dispositius bluetooth (b)
Instal·lat en un sema`for a la interseccio´ d’Arago´ amb Roma. Font: In4Mo
(2013).
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A partir de la idea de deteccio´ dels fluxos de viatges descrita a la Figu-
ra 6.8, es va passar a considerar la ubicacio´ dels sensors a les interseccions
de la xarxa via`ria. Amb aquest canvi es va reconsiderar la formulacio´ inicial
del problema, passant a un model d’optimitzacio´ del tipus node covering
per a resoldre aquest problema i trobar la distribucio´ o`ptima dels sensors a
l’escenari. Les dades utilitzades per a alimentar els models d’optimitzacio´
han estat els arcs i els nodes del model de la xarxa via`ria que s’havia creat
per a realitzar simulacions de tra`nsit de l’escenari i els camins entre parelles
origen dest´ı utilitzats en arribar a l’equilibri d’usuari en la simulacio´ utilit-
zant el model de l’Eixample de Barcelona constru¨ıt al simulador de tra`nsit
Dynameq. Aquest equilibri indica que per cada parella origen-dest´ı tots els
camins utilitzats tenen un cost igual, o tant proper que es considera igual,
i que no hi ha altres camins alternatius que es puguin utilitzar amb un cost
menor. Tambe´ s’ha realitzat un ana`lisi de les coordenades dels nodes i s’han
agrupat en interseccions, una interseccio´ e´s el conjunt de nodes virtuals de
cada cru¨ılla carrers de la xarxa via`ria que quedarien dins el rang de deteccio´
d’un sensor de dispositius bluetooth. Aixo` s’ha fet perque` com que aquests
sensors de dispositius tenen un radi de deteccio´ que cobreix tota una cru¨ılla
de carrers t´ıpica de l’Eixample de Barcelona, no cal distingir entre diver-
sos nodes perque` nome´s caldria instal·lar-hi com a molt un sensor. Aquesta
agrupacio´ de tots els nodes de les cru¨ılles te´ tres excepcions, les tres rotondes
de l’escenari: la plac¸a de les Glo`ries Catalanes, la plac¸a de Francesc Macia`
o la plac¸a d’Espanya.
Model 1 En aquest primer model el que ens interessa e´s ubicar els sensors
en les instal·lacions per a que es maximitzi el flux total detectat. La quanti-
tat total de flux detectat per els sensors es pot interpretar com una mesura
de la qualitat de la solucio´ obtinguda. A continuacio´ es descriu una possible
formulacio´ del problema de localitzacio´ de detectors com un problema de
recobriment amb condicions addicionals:
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max
∑
p∈P
qp · yp (6.1)
s.t.∑
i∈I
xi ≤ D (6.2)∑
i∈I
δi,p · xi ≥ yp ∀p ∈ P (6.3)
xi, yp ∈ {0, 1} (6.4)
Variables:
xi = 1, si s’ubica un sensor a la interseccio´ i.
yp = 1, si el camı´ p esta` detectat per algun sensor.
Para`metres:
δi,p = 1, si el camı´ p creua la interseccio´ i, 0 altrament.
qp, e´s el flux del camı´ p.
D, e´s el nombre de sensors a instal·lar.
P , e´s el conjunt dels camins considerats.
N , e´s el conjunt de les interseccions de la xarxa.
La Figura 6.10 mostra els resultats d’ubicacio´ de 40 sensors utilitzant el
model 1, aquests sensors permeten detectar el 90% del flux total que circula
per l’escenari.
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Figura 6.10: Visualitzacio´ de les ubicacions de sensors de dispositius blue-
tooth obtingudes en aplicar el model 1 d’optimitzacio´. Font: In4Mo (2013).
Primera fase d’ubicacio´ de sensors
Per a la primera fase d’instal·lacio´ de sensors bluetooth a l’Eixample de
Barcelona es va decidir seleccionar un conjunt inicial redu¨ıt d’ubicacions
que permetessin obtenir informacio´ ba`sica i deixar per a la segona fase la
instal·lacio´ de la resta de sensors. A partir dels resultats obtinguts amb el
primer model d’optimitzacio´ i tenint en compte tambe´ que es volia obtenir
informacio´ de temps de viatge per a algunes de les vies l’escenari, principal-
ment de: l’avinguda Diagonal, la Gran Via de les Corts Catalanes i el carrer
Arago´, es van seleccionar 10 ubicacions. Aquestes ubicacions seleccionades
es poden veure a la Figura 6.11 on tambe´ hi apareixen els 100 camins amb
me´s flux del conjunt de camins considerats.
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Figura 6.11: Visualitzacio´ de les 10 ubicacions de sensors de dispositius blu-
etooth incloses en la primera fase basades en la deteccio´ de flux i l’obtencio´
de temps de viatge, tambe´ es poden veure totes les ubicacions del resultats
d’aplicacio´ del model 1 i els 100 camins amb me´s flux. Font: In4Mo (2013).
Independentment dels criteris per a la ubicacio´ dels 10 punts seleccionats
per a la primera fase, hi ha un altre criteri complementari relacionat amb les
tasques que calia realitzar al projecte de tractament i fusio´ de dades. Aquest
criteri relaciona la ubicacio´ dels sensors de dispositius bluetooth amb inter-
seccions que tinguin el ma`xim recobriment del flux d’entrada o sortida amb
espires magne`tiques, amb l’objectiu de poder realitzar ana`lisis comparatius
entre les deteccions realitzades per dues fonts diferents els mateixos punts
de la xarxa via`ria. La Figura 6.12 mostra les 4 ubicacions que millor satisfan
aquest criteri de recobriment del flux d’entrada o sortida de les interseccions
amb espires magne`tiques.
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Figura 6.12: Visualitzacio´ de les 4 ubicacions de sensors de dispositius blue-
tooth incloses en la primera fase amb un recobriment del flux d’entrada o de
sortida de les interseccions per espires magne`tiques. Font: In4Mo (2013).
Finalment a la primera fase d’instal·lacio´ de sensors del projecte In4Mo
es va procedir a instal·lar 14 sensors de dispositius bluetooth. Amb les ubi-
cacions seleccionades per a aquesta primera fase es van considerar diversos
criteris: les ubicacions que permetien maximitzar el flux detectat, ubicaci-
ons que permetien obtenir informacio´ de viatges per a les vies principals de
l’escenari, aquesta informacio´ de temps de viatge podia servir posteriorment
per a proporcionar informacio´ de temps de viatge a possibles usuaris i tambe´
per a validar els resultats obtinguts amb els models de simulacio´ de tra`nsit
construi¨ıts i en cas que calgue´s, ajudar a calibrar-los i finalement ubicacions
que podien permetre l’ana`lisi comparatiu de les dades propocionades per
els sensors de dipositius bluetooth i per les espires magne`tiques. Aquest
ana`lisi comparatiu podia proporcionar informacio´ que no es podria obtenir
en futurs escenaris on nome´s s’instal·lessin sensors de dispositius bluetooth.
Com per exemple quina e´s la proporcio´ del total de vehicles que estan equi-
pats amb dispositius bluetooth i que per tant es podran detectar amb els
nous sensors. La Figura 6.13 mostra les 14 ubicacions seleccionades per a
instal·lar en la primera fase del projecte. Tambe´ s’hi poden veure que per
diverses vies es podria obtenir informacio´ de temps de viatge entre sensors,
amb informacio´ en dos trams per la Diagonal, la Gran Via i el carrer Arago´
i d’un tram per a Entenc¸a, Concell de Cent, Balmes i Josep Tarradellas.
Aquestes vies per a les que es podia obtenir informacio´ de temps de viatge
en seccions lineals tambe´ podien ser utilitzades posteriorment en me`todes
de reconstruccio´ espai-temporal on es podria combinar les seves dades amb
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dades de les espires magne`tiques instal·lades en aquestes vies.
Figura 6.13: Visualitzacio´ de les 14 ubicacions de sensors de dispositius
bluetooth incloses en la primera fase. Font: In4Mo (2013).
Segona fase d’ubicacio´ de sensors
Per a determinar les ubicacions que havien de correspondre a la segona fase
d’instal·lacions es va decidir replantejar els criteris de seleccio´ d’ubicacions.
El primer replantejament va ser afegir al model d’optimitzacio´ informacio´
sobre les parelles origen-desti de cada camı´ per a intentar que la mobilitat
entre totes les zones de l’escenari fos detectada, amb aquesta idea es va crear
el model 2. El segu¨ent pas va ser canviar la consideracio´ de camı´ detectat
per a que calguessin dos sensors i no nome´s un per a considerar-lo detectat.
Aixo` assegurava poder obtenir dades del viatges per als dispositius del camı´,
els canvis es poden veure en el model 3. La segu¨ent modificacio´ del model
es va haver de realitzar per a evitar problemes de solapament entre antenes
de sensors de dispositius bluetooth massa propers entre ells. Aquest va
ser un problema que es va produir en altres ciutats on s’estaven instal·lant
els mateixos sensors i on va caldre moure alguns sensors de posicio´ i en el
cas d’aquest projecte es va intentar considerar aquest fet abans de decidir
les segu¨ent ubicacions per a evitar problemes en un futur, aquests canvis
estan descrits al model 4. Finalment la darrera modificacio´ als models el
que prete´n e´s incorporar la informacio´ de quines so´n les interseccions que ja
tenen sensors instal·lats en el moment de fer una nova planificacio´, aquest
model, el 5, conte´ les modificacions dels models anteriors i amb aquesta
darrera ja esta` preparat per a proporcionar les ubicacions o`ptimes per a
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la segona fase d’instal·lacio´ de sensors. La dista`ncia cr´ıtica entre sensors
incorporada al model 4 i el conjunt de sensors ja instal·lats so´n para`metres
del model. Aixo` fa que aquest models es puguin utilitzar en altres escenaris.
Model 2 aquest segon model e´s una evolucio´ del model anterior on s’ha
afegit informacio´ de les parelles origen-dest´ı dels camins. Aixo` s’ha fet a
partir d’una nova restriccio´ que assegura com a mı´nim un dels camins de cada
una de les parelles OD estigui detectat per algun sensor. La restriccio´ (6.8)
incorporada en aquest model que obliga a que com a mı´nim un dels camins
entre cada parella OD estigui detectat per algun sensor pot provocar que per
algun valors de D el model sigui infactible, degut a que no hi hagi suficients
sensors per a instal·lar que puguin detectar com a mı´nim un camı´ de cada
parella OD.
max
∑
p∈P
qp · yp (6.5)
s.t.∑
i∈I
xi ≤ D (6.6)∑
i∈I
δi,p · xi ≥ yp ∀p ∈ Pk, ∀k ∈ K (6.7)∑
p∈Pk
yp ≥ 1 ∀k ∈ K (6.8)
xi, yp ∈ {0, 1} (6.9)
Variables:
xi = 1, si s’ubica un sensor a la interseccio´ i.
yp = 1, si el camı´ p esta` detectat per algun sensor.
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Para`metres:
δi,p = 1, si el camı´ p creua la interseccio´ i, 0 altrament.
qp, e´s el flux del camı´ p.
D, e´s el nombre de sensors a instal·lar.
P , e´s el conjunt dels camins considerats.
Pk, e´s el conjunt dels camins considerats per a la parella OD k.
P = ∪k∈KPk
I, e´s el conjunt de les interseccions de la xarxa.
K, e´s el conjunt de les parelles OD de la xarxa.
Model 3 aquest tercer model canviar la definicio´ o la consideracio´ per a la
que un camı´ es considera detectat als models 1 i 2. En els models anteriors
un camı´ es considerava detectat si en alguna de les interseccions per les que
passava el camı´ hi havia un sensor, aquesta condicio´ estava determinada per
les restriccions (6.3) i (6.7). En aquest model per a que un camı´ es consideri
detectat cal que passi com a mı´nim per dues interseccions que tinguin sensor,
aixo` es pot veure a la restriccio´ (6.12). Aquest canvi en la definicio´ de camı´
detectat s’ha realitzat per a assegurar que els nous sensors de dispositius
que s’instal·lin proporcionin dades de temps de viatge, i per a obtenir un
temps de viatge calen dues deteccions dels dispositius. Per tant amb aquest
nou model el que es vol e´s intentar ubicar els sensors per a que proporcionin
informacio´ de temps de viatge per al ma`xim flux possible.
max
∑
p∈P
qp · yp (6.10)
s.t.∑
i∈I
xi ≤ D (6.11)∑
i∈I
δi,p · xi ≥ 2 · yp ∀p ∈ P, ∀k ∈ K (6.12)∑
p∈Pk
yp ≥ 1 ∀k ∈ K (6.13)
xi, yp ∈ {0, 1} (6.14)
6.2. DADES 91
Variables:
xi = 1, si s’ubica un sensor a la interseccio´ i.
yp = 1, si el camı´ p esta` detectat per algun sensor.
Para`metres:
δi,p = 1, si el camı´ p creua la interseccio´ i, 0 altrament.
qp, e´s el flux del camı´ p.
D, e´s el nombre de sensors a instal·lar.
P , e´s el conjunt dels camins considerats.
Pk, e´s el conjunt dels camins considerats per a la parella OD k.
P = ∪k∈KPj
I, e´s el conjunt de les interseccions de la xarxa.
K, e´s el conjunt de les parelles OD de la xarxa.
Model 4 en aquest quart model parteix del model 3 i s’hi va incorpo-
rar una nova restriccio´ (6.19) per a evitar problemes de solapament entre
els sensors de dispositius bluetooth col·locats a una dista`ncia inferior a la
dista`ncia cr´ıtica, aquest problemes nome´s es produeixen si es pot anar d’un
sensor a l’altre en l´ınia recta per un carrer. Per tant en aquest cas va caldre
incorporar al model informacio´ de les dista`ncies entre els sensors i conside-
rant si aquestes dista`ncies eren per un camı´ en l´ınia recta o no. Aquesta
informacio´ es va incorporar utilitzant l’estructura V (i) que per cada inter-
seccio´ i defineix el conjunt d’interseccions que estan massa properes. Per a
calcular aquest conjunt d’interseccions properes es van obtenir les dista`ncies
entre interseccions i despre´s es va combinar aquesta informacio´ considerant
si les interseccions estaven situades al mateix carrer o no.
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max
∑
p∈P
qp · yp (6.15)
s.t.∑
i∈I
xi ≤ D (6.16)∑
i∈I
δi,p · xi ≥ 2 · yp ∀p ∈ P, ∀k ∈ K (6.17)∑
p∈Pk
yp ≥ 1 ∀k ∈ K (6.18)
xi1 + xi2 ≤ 1 ∀i1, i2 ∈ V (i), ∀i ∈ I (6.19)
xi, yp ∈ {0, 1} (6.20)
Variables:
xi = 1, si s’ubica un sensor a la interseccio´ i.
yp = 1, si el camı´ p esta` detectat per algun sensor.
Para`metres:
δi,p = 1, si el camı´ p creua la interseccio´ i, 0 altrament.
qp, e´s el flux del camı´ p.
D, e´s el nombre de sensors a instal·lar.
P , e´s el conjunt dels camins considerats.
Pk, e´s el conjunt dels camins considerats per a la parella OD k.
P = ∪k∈KPj
I, e´s el conjunt de les interseccions de la xarxa.
K, e´s el conjunt de les parelles OD de la xarxa.
V (i), e´s el conjunt d’interseccions properes a la interseccio´ i.
V (i) = {j ∈ I|dist(i, j) ≤ 300m}
Model 5 en aquest darrer model el que es fa e´s partir del model 4 i
incorporar-hi la informacio´ de les ubicacions on ja hi ha actualment sensors
de dispositius bluetooth. Aquest tractament dels sensors existents es fa a
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partir d’una nova restriccio´ (6.26) i permet que els resultats obtinguts amb
aquest model siguin totalment consistents amb la situacio´ de l’escenari del
projecte In4Mo despre´s de les instal·lacions realitzades en la primera fase.
La informacio´ de les ubicacions existents a l’escenari s’incorpora al model
amb el conjunt F.
max
∑
p∈P
qp · yp (6.21)
s.t.∑
i∈I
xi ≤ D (6.22)∑
i∈I
δi,p · xi ≥ 2 · yp ∀p ∈ P, ∀k ∈ K (6.23)∑
p∈Pk
yp ≥ 1 ∀k ∈ K (6.24)
xi1 + xi2 ≤ 1 ∀i1, i2 ∈ V (i), ∀i ∈ I (6.25)
xi = 1 ∀i ∈ F (6.26)
xi, yp ∈ {0, 1} (6.27)
Variables:
xi = 1, si s’ubica un sensor a la interseccio´ i.
yp = 1, si el camı´ p esta` detectat per algun sensor.
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Para`metres:
δi,p = 1, si el camı´ p creua la interseccio´ i, 0 altrament.
qp, e´s el flux del camı´ p.
D, e´s el nombre de sensors a instal·lar.
P , e´s el conjunt dels camins considerats.
Pk, e´s el conjunt dels camins considerats per a la parella OD k.
P = ∪k∈KPj
I, e´s el conjunt de les interseccions de la xarxa.
K, e´s el conjunt de les parelles OD de la xarxa.
V (i), e´s el conjunt d’interseccions properes a la interseccio´ i.
V (i) = {j ∈ I|dist(i, j) ≤ 300m}
F , e´s el conjunt d’interseccions amb sensors ja instal·lat.
Proposta d’ubicacions Amb l’objectiu de seleccionar les ubicacions o`ptimes
per als 35 sensors de dispositius bluetooth disponibles a la segona fase, es
va aplicar el model 5 d’optimitzacio´ que te´ en compte les ubicacions amb
instal·lacions realitzades a la primera fase. Per a determinar aquestes ubi-
cacions es van utilitzar dades obtingudes amb una simulacio´ de tra`nsit rea-
litzada amb el simulador Dynameq. Per a realitzar aquesta simulacio´ es va
utilitzar una matriu de demanda de l’escenari en una situacio´ pro`xima a la
congestio´ pero` sense arribar a produir-se el col·lapse. La Figura 6.14 mos-
tra com la situacio´ de la matriu de demanda dins el diagrama Macroscopic
Fundamental Diagram (MFD) correspon a aquesta situacio´. Els camins i els
fluxos considerats per a resoldre el problema d’ubicacio´ de sensors so´n re-
sultat d’una assignacio´ dina`mica de tra`nsit amb un plantejament d’equilibri
dina`mic d’usuari (DUE) utilitzant simulacio´ mesosco`pica per a la ca`rrega
de la xarxa.
6.2. DADES 95
Figura 6.14: MFD de l’escenari de l’Eixample amb la matriu de demanda
utilitzada en la simulacio´ de tra`nsit. Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.15 mostra les ubicacions seleccionades per a la instal·lacio´
de sensors de dispositius bluetooth en la segona fase del projecte In4Mo. En
vermell es poden veure les ubicacions amb sensors instal·lats en la primera
fase i en blau es poden veure les ubicacions seleccionades per a la segona
fase. Els resultats del model per a la proposta d’ubicacions feta per a la
segona fase es poden veure a la Taula 6.1.
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Figura 6.15: Ubicacions seleccionades per a la instal·lacio´ de sensors de
dispositius bluetooth en la segona fase del projecte In4Mo. Font: In4Mo
(2013).
Flux
Flux total 50.136,58
Flux detectat3 43.469,53
Proporcio´ de flux detectat 86,70 %
Parelles OD
Nombre total de parelles OD 881
Nombre de parelles OD detectades4 737
Proporcio´ de parelles OD detectades 83,65 %
Camins
Nombre total de camins 1.977
Nombre de camins detectats5 1.588
Proporcio´ de camins detectats 80,32 %
Taula 6.1: Resultats de la ubicacio´ de sensors proposada per a la segona
fase del projecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
3Flux detectat: suma del flux de tots els camins detectats.
4Parelles OD detectades: parelles OD que tenen com a mı´nim un camı´ detectat.
5Camins detectats: camins que creuen com a mı´nim dues interseccions amb sensors.
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Per tal de poder veure en quina mesura s’incrementa l’impacte dels re-
sultats segons el nombre de sensors instal·lats, s’incorpora la Figura 6.16.
Figura 6.16: Flux detectat segons el nombre de sensors de dispositius ins-
tal·lats a la segona fase del projecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
Com que l’escenari del projecte tambe´ dispose de detectors cla`ssics de
tra`nsit, espires magne`tiques, s’ha analitzat les ubicacions proposades per a
la segona fase en funcio´ de la localitzacio´ dels sistemes de deteccio´ existents.
L’ana`lisi ha perme`s buscar alineaments espacials de sensors de dispositius
bluetooth i espires magne`tiques, per tal d’identificar seccions de la xarxa on
es podrien aplicar te`cniques que permetin combinar aquestes fonts de dades,
com per exemple els me`todes de reconstruccio´ espai-temporal descrits a la
Seccio´ 4.1. La Figura 6.17 mostra les seccions de la xarxa via`ria candidates.
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Figura 6.17: Seccions de la xarxa via`ria amb alineaments espacials entre
espires magne`tiques i les ubicacions de sensors disponibles despre´s de la
segona fase del projecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
El proce´s d’obtencio´ de les ubicacions o`ptimes per als sensors de disposi-
tius bluetooth a l’escenari pilot de projecte In4Mo, l’Eixample de Barcelona,
va donar com a resultat la publicacio´ Barcelo´ et al. (2012). En aquesta pu-
blicacio´ es mostra el proce´s seguit fins a l’obtencio´ de les ubicacions i es
descriuen els diversos models d’optimitzacio´ avaluats.
6.3 Fusio´ de dades de tra`nsit
En un projecte en el que assolir els resultats depe`n d’un sistema que esta`
format per me`todes de tractament de dades alimentats per dades reals, el
tractament d’aquestes dades per a incrementar-ne la fiabilitat i per a obtenir
informacio´ d’un valor superior al de les dades de partida e´s clau. El sistema
de tractament de dades desenvolupat segueix una sequ¨e`ncia en l’aplicacio´
dels me`todes de fusio´ per a poder obtenir a cada pas dades me´s fiables i u´tils
per a la resta del sistema. La Figura 6.18 mostra el camı´ que segueixen les
dades en el seu tractament. Els resultats que es poden obtenir directament
amb aquests me`todes de tractament de dades so´n: l’estimacio´ de l’estat de
les variables del tra`nsit, la seva prediccio´ i, gra`cies al MFD, proporcionar
un indicador del nivell de congestio´ a tota la xarxa que es pot utilitzar com
una eina per aplicar pol´ıtiques de gestio´ activa a la xarxa via`ria.
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Figura 6.18: Esquema dels mo`duls de fusio´ de dades de tra`nsit del projecte
In4Mo desenvolupats en el context d’aquest TFM. Font: In4Mo (2013).
A continuacio´ es mostren els resultats obtinguts en l’aplicacio´ dels me`todes
dels tres nivells de fusio´ de dades de tra`nsit descrits en els cap´ıtols 3, 4 i 5
que s’han incorporat el sistema desenvolupat en el projecte In4Mo.
6.3.1 Filtrat
El primer pas per al tractament de dades e´s el filtrat, aquest permet eliminar
els valors at´ıpics i aix´ı poder treballar sense dades clarament erro`nies. Per
a eliminar els at´ıpics de les dades d’espires magne`tiques s’han aplicat dos
conjunts de me`todes diferents: me`todes de filtrat de dades inconsistents, a
partir dels filtres de dades inconsistents proposats per Barcelo and Munoz
(2007), i me`todes de filtrat de dades estad´ısticament at´ıpiques com so´n el
filtrat utilitzant la dista`ncia de Mahalanobis, el filtre de Kalman i el me`tode
TransGuide, tots ells han estat descrits en detall a la Seccio´ 3.1.
Filtrat de dades inconsistents
El filtrat de dades inconsistents permet identificar i descartar les dades que
siguin erro`nies perque` es contradiuen amb la teoria dels fluxos de tra`nsit
o perque` entren en contradiccio´ amb limitacions f´ısiques dels elements que
formen el context en el que s’esta` treballant. La Taula 6.2 mostra els filtres
de dades inconsistents proposats per Barcelo and Munoz (2007), que han
estat analitzats amb detall a la Seccio´ 3.1.1, tambe´ hi apareixen els llindars
de filtrat proposats pels autors.
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Filtre Descripcio´
Chen S1 TRIS Ocupacio = 0
Chen S2 Ocupacio > 0 ∧ Intensitat = 0
Chen S3 BIS Ocupacio > 35
Filtre 1 Ocupacio > 0 ∧ V elocitat ≥ 150Km/h
Filtre 2 Missings
Filtre 5 Intensitat = 0 ∧ Ocupacio > 0
Filtre 6 Intensitat > 0 ∧ V elocitat = 0
Filtre 7 Intensitat > 50Veh./min
Filtre 8 V elocitat > 200Km/h
Filtre 9 Intensitat > 0 ∧ Ocupacio = 0
Filtre 10 Inconsiste`ncies amb la teoria del flux de tra`nsit
Filtre Longitud Lvehicle < 2.5m ∨ Lvehicle > 20, 5m
Filtre Ocupacio´ (Ocupacio−Ocupacioestimada) > 0, 2 ·Ocupacio
Filtre Velocitat (V elocitat− V elocitatestimada) > 0, 2 · V elocitat
Taula 6.2: Llindars de filtrat proposats pels autors per als filtres de dades
inconsistents. Font: Barcelo and Munoz (2007).
Per a la seva aplicacio´ com a filtres de dades en l’a`mbit d’aquest pro-
jecte s’han seleccionat un subconjunt dels filtres proposats per Barcelo and
Munoz: Filtre 1, Filtre 5, Filtre 6, Filtre 7, Filtre per longitud, Filtre per
ocupacio´ i Filtre per velocitat. Aquests han estat els filtres que millor s’han
adaptat a un entorn urba`, els filtres proposats estaven plantejats inicialment
per a un entorn interurba` i en canvi l’escenari pilot del projecte In4Mo e´s
urba`.
La Taula 6.3 mostra els filtres de dades inconsistents seleccionats per
la seva aplicacio´ en el projecte In4Mo i un exemple dels llindars de filtrat
definits per la seva utilitzacio´ en un entorn urba`.
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Nom Descripcio´
Filtre 1 Ocupacio > 0 ∧ V elocitat ≥ 90Km/h
Filtre 5 Intensitat = 0 ∧ Ocupacio > 0
Filtre 6 Intensitat > 0 ∧ V elocitat = 0
Filtre 7 Intensitat > 40Veh./min
Filtre Longitud Lvehicle < 2.5m ∨ Lvehicle > 20, 5m
Filtre Ocupacio´ (Ocupacio−Ocupacioestimada) > 0, 2 ·Ocupacio
Filtre Velocitat (V elocitat− V elocitatestimada) > 0, 2 · V elocitat
Taula 6.3: Llindars utilitzats en els filtres de dades inconsistents utilitzats
al projecte In4Mo. Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.19 i la Taula 6.4 mostren un exemple d’aplicacio´ dels filtres
de dades inconsistents a les dades reals proporcionades per les dues espires
que formen el punt de mesura 3012, situat del carrer Sepu´lveda amb el carrer
Compte de Borrell. Els gra`fics de la primera fila de la figura corresponen
a les dades d’intensitats, d’ocupacions i de velocitats proporcionades per
l’espira magne`tica del primer carril i els gra`fics de la segona fila corresponen
a les mateixes variables de l’espira del segon carril del carrer Sepu´lveda, els
valors considerats inconsistents pels filtres estan marcats en vermell. Per al
primer carril s’han considerat inconsistents l’1,1% de les dades de tot el dia
i en tots els casos ha estat degut al filtre nu´mero 6, en canvi per al segon
carril s’han considerat inconsistents el 3,5% de les dades de tot el dia pero`
degut al filtre nu´mero 6, el filtre per longitud i al filtre per velocitat, com es
pot veure en sumar els percentatges de les observacions filtrades per cada
filtre, una observacio´ es pot considerar inconsistent per me´s d’un filtre.
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Figura 6.19: Filtrat de dades inconsistents a les dades de les dues espi-
res magne`tiques del punt de mesura situat a Sepu´lveda - Compte de Bor-
rell(dades del 24/11/2011). Font: In4Mo (2013).
Espira F.1 F.5 F.6 F.7 F.L F.O F.V Total
Carril 1 0% 0% 1,1% 0% 0% 0% 0% 1,1%
Carril 2 0% 0% 3,5% 0% 0,8% 0% 0,8% 3,5%
Taula 6.4: Resultats del filtrat de dades inconsistents a les dades de les dues
espires magne`tiques del punt de mesura situat a Sepu´lveda - Compte de
Borrell (dades del 24/11/2011). Font: In4Mo (2013).
Filtrat de dades estad´ısticament at´ıpiques
El filtrat de dades estad´ısticament at´ıpiques permet detectar dades que tot
i no ser inconsistents amb la teoria del flux de tra`nsit, es poden considerar
erro`nies en comparar-les amb les altres dades obtingudes.
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Dista`ncia de Mahalanobis La dista`ncia de Mahalanobis s’ha utilitzat
com a me`tode de filtrat per a dades d’espires d’induccio´ magne`tica. La
Figura 6.20 mostra un exemple d’aplicacio´ d’aquest me`tode per al filtrat
de les dades que corresponen a una de les espires magne`tiques del punt de
mesura 4037 situa a la Gran Via de les Corts Catalanes amb el carrer Lepant.
Els tres gra`fics de la figura corresponen a la representacio´ de les dades en
funcio´ dels valors de dues variables en cada cas: intensitat vs ocupacio´,
velocitat vs ocupacio´ i velocitat vs intensitat. En els tres casos s’ha aplicat
un llindar de 10 a la dista`ncia de Mahalanobis de la projeccio´ de les dades
en el pla que formen aquestes parelles de variables. S’han filtrat l’1,86% de
les dades en els dos primers casos i en el tercer cas s’han filtrat l’1,46% de
les dades. Les dades considerades com a at´ıpiques s’han marcat amb una
creu vermella.
Figura 6.20: Filtrat de dades a partir de la dista`ncia de Mahalanobis a les
dades d’una espira magne`tica del punt de mesura situat a Gran Via - Lepant
(dades del 12/11/2011). Font: In4Mo (2013).
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Combinacio´ de filtres Per al filtrat de dades de viatges entre sensors de
dispositius bluetooth s’ha comprovat que els filtres que millor s’adaptaven a
les caracter´ıstiques d’aquestes dades eren: el filtre de Kalman, TransGuide
i el filtre per perfil. Pero` per a evitar que apareguin les inestabilitats que
poden afectar a aquests tres me`todes de filtrat al projecte In4Mo s’ha uti-
litzat una combinacio´ dels tres me`todes per a obtenir un me`tode de filtrat
de les dades de viatges entre sensors de dispositius bluetooth me´s robust
i en el que es redueixin les possibles inestabilitats que es puguin produir.
Aquesta combinacio´ consisteix en aplicar els tres me`todes per separatt i a
partir dels resultats obtinguts filtrar nome´s les observacions que han estat
descartades pels tres me`todes. Compensant aix´ı les possibles inestabilitats
que es poden produir en aplicar els me`todes individualment. La Figura 6.21
mostra l’aplicacio´ per separat dels tres filtres: filtre per perfil, filtre de Kal-
man i TransGuide a les dades de temps de viatge de la ruta de la Gran Via.
La Figura 6.22 mostra l’aplicacio´ conjunta dels tres filtres anteriors per al
filtrat de les mateixes dades de temps de viatge.
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Figura 6.21: (a) Filtre per perfil (b) Filtre de Kalman (c) TransGuide.
Aplicats per separat a les dades de temps de viatge de la ruta de la Gran
Via (dades del 27/02/2012). Font: In4Mo (2013).
L’aplicacio´ per separat dels tres filtres a les dades de temps de viatge
permet veure que poden considerar com a valors at´ıpics un nombre impor-
tant d’observacions que no ho so´n. En aquest cas passa sobretot l’aplicacio´
dels dos primers filtres, filtre per perfil i filtre de kalman, que consideren
com a at´ıpics un 16% i un 10% respectivament del total de les observacions
i en algun punt sembla que no so´n capac¸os de seguir la tende`ncia de les
dades, el filtre TransGuide si que segueix correctament la tende`ncia de les
dades descartant-ne nome´s 6% pero` descarta observacions molts properes a
la tende`ncia general.
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Figura 6.22: Aplicacio´ conjunta dels filtres: filtre per perfil, filtre de Kalman
i TransGuide a les dades de temps de viatge de la ruta de la Gran Via (dades
del 27/02/2012). Font: In4Mo (2013).
L’aplicacio´ conjunta dels tres filtres a les dades de temps de viatge te´ uns
resultats bastant diferents a les aplicacions individuals dels mateixos filtres.
En aquest cas el filtre e´s capac¸ de seguir en tot moment la tende`ncia de
les dades descartant-ne nome´s un 2% del total d’observacions i es pot veure
com les observacions descartades estan bastant allunyades de la tende`ncia
central de les dades.
6.3.2 Agrupacio´
L’agrupacio´ de dades de les espires magne`tiques s’ha realitzat seguint els
passos descrits a la Seccio´ 3.2. Aquesta agrupacio´ ha perme`s obtenir dades
a intervals de temps fixos per al punt de mesura de Gran Via de les Corts
catalanes amb Vilamar´ı a partir de les dades de les tres espires que el formen
obtingudes a intervals de temps de longitud variable. La Figura 6.23 mostra
els resultats obtinguts amb l’agrupacio´ de les quatre variables que propor-
cionen les espires magne`tiques: intensitat, ocupacio´, velocitat i temps mig
entre deteccions. En negre es pot veure la serie de les dades agrupades per
al punt de mesura, en vermell, verd i blau es poden veure les se`ries de dades
proporcionades pels tres detectors que formen el punt de mesura. Finalment
la fiabilitat de les dades obtingudes es representa de color rosa sobre l’eix
vertical, amb l’escala a la dreta de cada gra`fic, es pot veure que en tot mo-
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ment la fiabilitat e´s del 100%, aixo` e´s degut a que totes les agrupacions s’han
realitzat utilitzant dades de tots els detectors, no hi ha dades mancants.
Figura 6.23: Agrupacio´ de les dades proporcionades pels detectors que for-
men el punt de mesura de Gran Via - Vilamar´ı (a) Intensitat (b) Ocupa-
cio´ (c) Velocitat (d) Temps mig entre deteccions (dades del 17/12/2011).
Font: In4Mo (2013).
6.3.3 Complecio´
La Figura 6.24 mostra l’aplicacio´ de l’adaptacio´ del filtre de Kalman per a la
complecio´ de dades a un conjunt de dades de temps de viatges agrupats en
intervals de temps d’1 minut. L’adaptacio´ del filtre de Kalman utilitzada,
que esta` descrita en detall a la Seccio´ 3.3, per a la complecio´ d’aquestes
dades permet obtenir valors per als intervals on aquests so´n absents i com
es pot veure a la figura, aquests nous valors, en blau, segueixen la tende`ncia
de la se`rie de dades disponibles.
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Figura 6.24: Complecio´ de dades de temps de viatge agrupats en intervals
de temps d’1 minut utilitzant una adaptacio´ del filtre de Kalman (dades del
31/01/2011). Font: In4Mo (2013).
6.3.4 Estimacio´
La Figura 6.25 mostra un exemple d’aplicacio´ del filtre de Kalman per a l’es-
timacio´ de l’estat del temps de viatge entre sensors de dispositius bluetooth
en intervals de temps. En aquest cas les dades corresponen a la ruta entre
els sensors de la Gran Via de les Corts Catalanes per al dia 27/02/2012.
A la figura es poden veure les dades considerades va`lides, circumfere`ncies
negres, i els at´ıpics que representen un 2% del total d’observacions, creus
vermelles, que han estat identificats aplicant els me`todes descrits anterior-
ment. Tambe´ es pot veure la se`rie obtinguda en calcular la mediana de les
dades original, l´ınia negra intermitent, i la se`rie de les estimacions per als
intervals obtinguda amb el filtre de Kalman, l´ınia blava. La utilitzacio´ del
filtre de Kalman per a l’estimacio´ de l’estat permet obtenir una estimacio´
tambe´ per als intervals per als que no s’han rebut dades o aquestes han estat
filtrades. Es pot veure com la se`rie obtinguda amb aquest me`tode segueix
en tot moment la tende`ncia de les dades i proporciona millors resultats que
els que s’obtenen en la se`rie obtinguda sobre les dades originals, es pot veure
clarament a les dades que corresponen a les 21h.
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Figura 6.25: Estimacio´ del temps de viatge entre sensors de dispositius
bluetooth per intervals a la ruta de Gran Via (dades del 27/02/2012).
Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.26 mostra un exemple d’aplicacio´ del filtre de Kalman per a
l’estimacio´ de l’estat de les variables d’un punt de mesura format per espires
magne`tiques. Els gra`fics que componen la figura mostren les dades de parti-
da i l’estimacio´ de l’estat, en blau, per a les quatre mesures proporcionades:
intensitat, ocupacio´, velocitat i temps mig entre deteccions.
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Figura 6.26: Estimacio´ de les dades del punt de mesura de Par´ıs - Viladomat
(a) Intensitat (b) Ocupacio´ (c) Velocitat (d) Temps mig entre deteccions
(dades del 17/11/2011). Font: In4Mo (2013).
6.3.5 Reconstruccio´
En el projecte In4Mo s’han utilitzat i adaptat algunes de les te`cniques de
reconstruccio´, descrites en la Seccio´ 4.1, per la seva aplicacio´ en un entorn
urba`.
Reconstruccio´ espai-temporal La Figura 6.27 mostra un exemple d’a-
plicacio´ de la reconstruccio´ espai-temporal de l’estat del tra`nsit, la veloci-
tat, al carrer Arago´ de l’Eixample de Barcelona. El me`tode ASM permet
reconstruir l’estat per a obtenir una estimacio´ per a tots els punts en el pla
espai-temps, a partir de les dades de les espires magne`tiques existents en
una seccio´ lineal de la xarxa via`ria. A l’esquerra de la figura es mostren
les ubicacions dels punts de mesura utilitzats com a fonts de dades per a
la reconstruccio´. El primer gra`fic mostra l’estimacio´ de la velocitat per a
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cadascun dels punts de mesura, aquestes estimacions corresponen a intervals
de temps de 5 minuts. El segon gra`fic mostra la reconstruccio´ de l’estat de
la velocitat per a tots els punts del pla espai-temps.
Figura 6.27: Reconstruccio´ espai-temporal de la velocitat al carrer Arago´
(a) Estimacio´ de la velocitat als punts de mesura (b) Reconstruccio´ espai-
temporal (ASM) (dades del 17/11/2011). Font: In4Mo (2013).
Reconstruccio´ espai-temporal de dades heteroge`nies El me`tode EGTF 6,
proposat per van Lint and Hoogendoorn (2010), e´s una extensio´ del me`tode
ASM de Treiber and Helbing (2002). Aquesta extensio´ tambe´ permet obte-
nir una reconstruccio´ espai-temporal d’una seccio´ lineal, pero` en aquest cas
no nome´s a partir de dades de sensors cla`ssics de tra`nsit, com en el cas del
me`tode ASM, sino´ que tambe´ pot fer-ho a partir de dades de temps de viatge
dins de la seccio´ lineal, com les que proporcionen els sensors de tipus AVI, i a
partir de dades de posicionament de vehicles, com les que es podrien obtenir
a partir de vehicles equipats. El me`tode EGTF no nome´s permet treballar
amb aquests tres tipus diferents de dades, sino´ que permet fer-ho conjunta-
ment per a obtenir una reconstruccio´ espai-temporal u´nica combinant totes
les dades. La implementacio´ del me`tode EGTF realitzada per aquest pro-
jecte permet obtenir una reconstruccio´ de l’estat del tra`nsit per una seccio´
lineal de la xarxa via`ria a partir de dades d’espires magne`tiques, dades de
6EGTF: Extended Generalized Treiber-Helbing Filter
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viatges entre sensors AVI, com so´n els sensors de dispositius bluetooth, i
tambe´ de dades de trajecto`ries de vehicles equipats amb GPS.
Seguint el me`tode proposat pels autors, van Lint and Hoogendoorn, s’han
pogut obtenir les trajecto`ries mitjanes per als viatges entre els tres sensors de
dispositius bluetooth que s’han instal·lat al carrer Arago´. A partir d’aquestes
trajecto`ries s’ha pogut realitzar la reconstruccio´ espai-temporal de l’estat del
tra`nsit al carrer Arago´ entre els carrers Dos de maig i Vilamar´ı, tal i com es
pot veure a la Figura 6.28.
Figura 6.28: Reconstruccio´ espai-temporal de la velocitat a partir de dades
de viatges de dispositius bluetooth al carrer Arago´ entre Dos de maig i
Vilamar´ı (a) Trajecto`ries de dispositius bluetooth (b) Reconstruccio´ espai-
temporal (EGTF) (dades del 06/02/2012). Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.29 mostra els resultats d’aplicacio´ de la reconstruccio´ espacio-
teporal per una seccio´ lineal de la xarxa via`ria, la Gran Via de les Corts
Catalanes, utilitzant les dues fonts de dades reals disponibles a l’escenari,
espires magne`tiques i sensors de dispositius bluetooth. Els dos gra`fics de la
primera l´ınia mostren les dades proporcionades per aquestes dues fonts de
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dades diferents projectades en els punts espai-temps que els hi corresponen,
les espires en posicions fixes i canviant de valor a intervals de temps fixos
i en canvi de dades dels viatges de dispositius bluetooth descriuen les tra-
jecto`ries entre els tres sensors que hi a la Gran Via i aquestes van avanc¸ant
per l’espai al llarg del temps amb una inclinacio´ constant i igual a la velo-
citat mitjana del viatge que representen. Els dos gra`fics de la segona l´ınia
mostren la reconstruccio´ espai-temporal de l’estat, la velocitat, que es po-
dria obtenir utilitzant nome´s les dades proporcionades per cada una de les
fonts de dades per separat. Comparant aquests dos gra`fics es pot veure
com les caracter´ıstiques pro`pies de cada una de les fonts de dades fa que
la reconstruccio´ espai-temporal obtinguda tingui unes caracter´ıstiques bas-
tant diferents a l’altra. Finalment el darrer gra`fic mostra la reconstruccio´
espacio-teporal que es pot obtenir utilitzant les dades proporcionades pels
sensors de les dues fonts de dades diferents. En aquest cas es pot veure
que l’aplicacio´ del me`tode de reconstruccio´ espai-temporal EGTF a utilit-
zant dades provinents de fonts de dades heteroge`nies permet que aquesta
reconstruccio´ sigui me´s robusta i que es puguin obtenir estimacions per a
punts en els que amb una sola de les fonts de dades no es podria. Aixo`
es pot veure clarament comparant la reconstruccio´ obtenguda nome´s amb
dades d’espires magne`tiques i la reconstruccio´ obtinguda per la combinacio´
de les dues fonts de dades, en el primer cas entre les 12 i la 1 del migdia
hi ha una franja de temps sense dades per la que no s’ha pogut realitzar
una reconstruccio´ i en canvi la convinacio´ de les dues fonts de dades permet
obtenir una reconstruccio´ completa.
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Figura 6.29: Reconstruccio´ espai-temporal de la velocitat a partir de dades
d’espires magne`tiques i de viatges de dispositius bluetooth a la Gran Via
entre Vilamar´ı i Padilla (a) Estimacio´ de la velocitat als punts de mesura (b)
Trajecto`ries de dispositius bluetooth (c) Reconstruccio´ espai-temporal amb
dades d’espires (EGTF) (d) Reconstruccio´ espai-temporal amb dades de tra-
jecto`ries de dispositius bluetooth (EGTF) (e) Reconstruccio´ espai-temporal
amb dades d’espires i de trajecto`ries de dispositius bluetooth (EGTF) (dades
del 03/02/2012). Font: In4Mo (2013).
6.3.6 Perfils
Per a obtenir les se`ries representatives per als perfils dels temps de viatge per
a les rutes entre sensors de dispositius bluetooth s’utilitzen les se`ries dia`ries
d’aquestes rutes dels dies que corresponen a cada perfil. A partir de totes
aquestes se`ries dia`ries a partir de l’aplicacio´ d’un proce´s de suavitzat s’obte´
una se`ries u´nica representativa del perfil. Aquest proce´s de suavitzat es
realitza utilitzant el me`tode LOESS, tal i com s’ha descrit al cap´ıtol 4.2.1. La
Figura 6.30 mostra un exemple d’aplicacio´ del me`tode LOESS per al ca`lcul
del suavitzat per a poder obtenir una se`rie dia`ria de temps de viatge per a
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una ruta determinada entre sensors de dispositius bluetooth. Es pot veure
que amb la utilitzacio´ d’aquest me`tode es poden obtenir valors de suavitzat
tambe´ per a intervals de temps en els que no hi havia dades disponibles.
Figura 6.30: Me`tode de suavitzat LOESS per al ca`lcul de la se`rie dia`ria de
temps de viatge entre els sensors de dispositius bluetooth de Gran Via entre
Vilamar´ı i Padilla (dades del 19/01/2012). Font: In4Mo (2013).
La Figura 6.32 mostra dos exemples del ca`lcul de la se`rie representativa
de perfils, la primera correspon al ca`lcul de la se`rie representativa per al
perfil de tots els dies i la segona en canvi correspon a al ca`lcul de la se`rie
representativa del perfil per als dies de dilluns a dijous festius.
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Figura 6.31: Perfils i se`ries dia`ries de temps de viatge entre sensors de
dispositius bluetooth (a) Perfil de tots els dies (b) Perfil de dilluns a dijous
festius. Font: In4Mo (2013).
El ca`lcul de les se`ries representatives dels perfils per a les mesures pro-
porcionades per les espires magne`tiques s’ha realitzat tambe´ a partir de les
se`ries dia`ries, de forma semblant al descrit per als temps de viatge de rutes
entre sensors de dispositius bluetooth, pero` en aquest cas no s’ha utilitzat
un me`tode de suavitzat sino´ que es calcula el valor mig per cada interval.
Els me`todes de suavitzat no responen be´ als salts bruscos que acostumen
a produir-se en les dades proporcionades per les espires magne`tiques. La
Figura 6.32 mostra un exemple d’obtencio´ de les se`ries representatives de la
intensitat, la ocupacio´ i la velocitat d’un punt de mesura per al perfil dels
dilluns laborables. En aquesta figura s’ha comparat la se`rie representativa
obtinguda en calcular la mitjana (verd) o la mediana (blau) de les dades de
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cada interval de temps.
Figura 6.32: Se`ie representativa del perfils de dilluns laborables i se`ries
dia`ries per a un punt de mesura (a) Intensitat (b) Ocupacio´ (c) Velocitat.
Font: In4Mo (2013).
6.3.7 Prediccio´
La prediccio´ a curt termini dels temps de viatge e´s una de les informacions
me´s rellevants en els serveis d’informacio´ de tra`nsit. Pero` tot i aix´ı en general
es realitza de manera imprecisa o no s’obte´ a partir de dades obtingudes en
temps real.
En el sistema desenvolupat en el projecte In4Mo la prediccio´ en temps
real es realitza a partir d’una adaptacio´ del filtre de Kalman, descrita en
detall al cap´ıtol 4.3. Aquesta adaptacio´ aprofita les caracter´ıstiques del
filtre de Kalman i permet a partir de l’estimacio´ de l’estat actual realitzar
la prediccio´ per al segu¨ent interval o per a l’horitzo´ temporal desitjat. La
implementacio´ realitzada del me`tode de prediccio´ per intervals es pot aplicar
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tant a les dades de temps de viatge de rutes entre sensors de dispositius
bluetooth com a tots els valors que proporcionen les espires magne`tiques.
La u´nica condicio´ per a aplicar correctament aquest me`tode a dades tant
diferents e´s que s’hagi realitzat un calibrat espec´ıfic dels para`metres del
filtre per a cada una de les variables a tractar. Aquest calibrat s’ha de
centrar sobretot en la tende`ncia i la variabilitat de les dades histo`riques de
les variables.
Per a obtenir prediccions me´s enlla` del segu¨ent interval s’utilitza cada
una de les prediccions realitzades per a calcular la prediccio´ del segu¨ent
interval. La Figura 6.33 mostra les prediccions a 5 minuts i a 15 minuts
i els errors que es produeixen en aquestes prediccions utilitzant dades de
temps de viatge per a una ruta entre sensors de dispositius bluetooth. La
Figura 6.34 mostra tambe´ les prediccions a 5 minuts i a 15 minuts i els errors
comesos pero` en aquest cas a les dades d’intensitats proporcionades pel un
punt de mesura 2001, situat al carrer Par´ıs, el dia 17/11/2011.
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Figura 6.33: Prediccio´ del temps de viatge de la ruta dos sensors de dispo-
sitius bluetooth a la Gran Via (a) Prediccio´ a 5 minuts (b) Prediccio´ a 15
minuts (c) Errors de prediccio´ (dades del 27/02/2012). Font: In4Mo (2013).
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Figura 6.34: Prediccio´ de la intensitat en un punt de mesura (a) Prediccio´
a 5 minuts (b) Prediccio´ a 15 minuts (c) Errors de prediccio´ (dades del
17/11/2011). Font: In4Mo (2013).
6.3.8 Estat de congestio´ de la xarxa
Macroscopic Fundamental Diagram
A Geroliminis and Daganzo (2008) els autors demostren l’existe`ncia d’un
Macroscopic Fundamental Diagran (MFD) a partir de la seva construccio´
utilitzant dades reals de la ciutat de Yokohama (Japo´). A partir d’aquest
treball, i de la descripcio´ detallada que realitzen a la publicacio´ Daganzo
and Geroliminis (2008), en aquest cap´ıtol es presenta la metodologia que
s’ha utilitzat per a la construccio´ sistema`tica del MFD a partir de les dades
disponibles a l’escenari pilot del projecte In4Mo.
Per a la construccio´ del MFD s’han utilitzat les dades proporcionades
per totes les espires magne`tiques de l’a`rea d’estudi, de la mateixa forma que
plantejaven els autors a Geroliminis and Daganzo (2008). A continuacio´ es
fa una descripcio´ del tractament realitzat a aquestes dades i es mostren els
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resultats obtinguts. S’han utilitzat les dades reals proporcionades per les
117 espires magne`tiques de l’escenari, amb totes les dades rebudes entre el
07/11/2011 i el 26/02/2012
Figura 6.35: MFD a partir de les espires magne`tiques de l’Eixample de Bar-
celona per a tots els dies amb el model d’Underwood projectat. Font: In4Mo
(2013).
La Figura 6.35 mostra el MFD obtingut a partir de les dades reals propor-
cionades per les espires disponibles a tota l’a`rea de l’Eixample de Barcelona.
Els tres gra`fics de la figura mostren la relacio´ entre les variables del flux del
tra`nsit observades: la intensitat, la ocupacio´ i la velocitat. Aquests gra`fics
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representen respectivament: intensitat vs ocupacio´, velocitat vs ocupacio´ i
intensitat vs velocitat, on cada color correspon a les dades d’un dia i cada
punt representa el valor mig per a un interval l’estat de totes les espires. En
aquests gra`fics s’ha incorporat la representacio´ del model matema`tic del dia-
grama fonamental del flux del tra`nsit d’Underwood 2.2 per a verificar que els
resultats obtinguts, que nome´s permeten obtenir una representacio´ parcial,
construeixen un MFD ben format seguint la teoria del flux del tra`nsit.
Construccio´ del MFD amb dades d’espires magne`tiques pas a pas
En el proce´s per a arribar a aquests resultats s’ha comenc¸at per les lec-
tures individuals de cada un dels 117 punts de mesura. Si es representa
gra`ficament la relacio´ entre la intensitat i normalitzada i l’ocupacio´ (en %)
de totes les dades d’un dia, s’obte´ la Figura 6.36.
Figura 6.36: Relacio´ entre la intensitat i la ocupacio´ per tots els punts de
mesura en un dia (dades del 15/11/2011). Font: In4Mo (2013).
La figura anterior mostra uns resultats molt allunyats del MFD. Si ob-
servem les intensitats i les ocupacions de cada una de les espires, a la Figu-
ra 6.37, es pot veure que les dades tenen molta variabilitat com per a ser
utilitzades de forma independent per cada punt de mesura. Tot i que Dagan-
zo and Geroliminis demostren que el MFD no depe`n de la demanda, en una
xarxa com la de l’Eixample els punts de mesura poden presentar difere`ncies
notables entre punts diferents de la xarxa.
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Figura 6.37: Intensitats i ocupacions de totes les espires en un dia (dades
del 15/11/2011). Font: In4Mo (2013).
Per a solucionar aquest problema e´s necessari agrupar les dades de tots
els punts de mesura de la xarxa per a cada interval de temps. La Figu-
ra 6.38 mostra: a l’esquerra les intensitats mitjanes de cada dia, cada color
representa un dia, el gra`fic superior conte´ les intensitats sense normalitzar
i el gra`fic inferior les intensitats normalitzades, a al centre mostra l’ocupa-
cio´, es pot veure que en general l’ocupacio´ mitjana de la xarxa no supera el
20%, i finalment a la dreta es mostren les velocitats, el gra`fic superior sense
normalitzar i el gra`fic inferior amb les velocitats normalitzades. El fet que
a les dades reals no es superi el 20% d’ocupacio´ global mitjana, fa que no es
pugui obtenir un MFD complet a partir de dades reals, perque` no s’arriba
a alts nivells d’ocupacio´ i per tant tampoc de congestio´.
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Figura 6.38: Intensitats, ocupacions i velocitats de les espires per a tots els
dies. Font: In4Mo (2013).
Si s’observa la Figura 6.38 es pot veure que hi ha dos patrons molt
diferenciats en les se`ries de les intensitats i en les d’ocupacions. Si es repe-
teixen els gra`fics que formen la figura anterior pero` en aquest cas ressaltant
nomn˜es els dies corresonents a una u´nica setmana, podem veure que els dos
patrons diferenciats corresponen als dies laborables per una banda i als caps
de setmana per l’altra banda, aixo` es pot veure a la Figura 6.39.
Figura 6.39: Intensitats, ocupacions i velocitats de les espires per als dies de
la setmana 46 del 2011 (14/11/2011 al 20/11/2011). Font: In4Mo (2013).
A partir d’aquestes se`ries, on s’han trobat patrons diferenciats entre dies
laborables i caps de setmana, es poden construir els gra`fics que formen la
Figura 6.35 i les difere`ncies entre aquests conjunts de dies ja no s’aprecien
i en canvi permeten obtenir un MFD ben format. Per a validar aquest
resultat, reprodu¨ım la figura inicial del MFD pero` ressaltants els valors que
corresponen a la setmana mostrada anteriorment a la Figura 6.39, la setmana
46 del 2011, aquests nous gra`fics es troben a la Figura 6.40. Aquesta nova
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figura mostra que efectivament desapareix la difere`ncia entre dies laborables
i festius en projectar-los al MFD. Tambe´ es pot observar que els valors que
corresponen a la setmana 46 queden projectat a la mateixa zona que es
projecta el MFD obtingut amb totes les dades, es poden veure els punts del
MFD de totes les altres setmanes de color gris al fons dels gra`fics.
Figura 6.40: MFD a partir de les espires magne`tiques de l’Eixample de
Barcelona per als dies de la setmana 46 del 2011 (14/11/2011 al 20/11/2011).
Font: In4Mo (2013).
6.4 Resultats
6.4.1 Prototip de la visualitzacio´ de l’estat de la xarxa en
temps real
En aquest apartat es pretenen mostrar els resultats obtinguts amb el prototip
de visualitzacio´ de l’estat de la xarxa via`ria en temps real. El prototip
esta` pensat per a donar servei al gestor de la xarxa via`ria, proporcionant-
l’hi informacio´ ra`pidament identificable i que permet obtenir una visio´ de
l’estat de tots els sensors de la xarxa i alhora proporciona una estimacio´ de
l’estat de la tende`ncia del nivell de congestio´ de tota la xarxa via`ria. Part
d’aquesta informacio´ es visualitza sobre un pla`nol de l’escenari, l’Eixample
de Barcelona, i la informacio´ del nivell de congestio´ del conjunt de la xarxa
via`ria es mostra utilitzant el MFD a la banda dreta. Tota la informacio´
proporcionada es tracta en temps real, sobre el pla`nol es mostra la ubicacio´
dels punts de mesura amb informacio´ de l’estimacio´ de la intensitat (radi
dels cercles) i de l’estimacio´ de la velocitat (color del cercle), i en el cas de
la representacio´ del MFD mostra l’estat actual del nivell de congestio´ de la
xarxa (punt vermell), l’evolucio´ que ha tingut els darrers intervals (punts
taronges i grocs) i aquests punts sobre el MFD histo`ric (punts grisos). La
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Figura 6.41 mostra una captura de la imatge proporcionada pel prototip a
les 10:00.
Figura 6.41: Visualitzacio´ del prototip desenvolupat amb informacio´ de l’es-
tat dels sensors de tra`nsit i l’estimacio´ de l’estat de congestio´ de tota la
xarxa. Font: In4Mo (2013).
Conclusions
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Cap´ıtol 7
Conclusions
7.1 Resum
La memo`ria d’aquest treball intenta descriure les diverses te`cniques aplicades
o considerades per tal de construir un sistema de fusio´ de dades de tra`nsit
per al projecte de recerca desenvolupat, el projecte In4Mo.
7.2 Contribucions
S’han realitzat diverses adaptacions del me`tode de filtre de Kalman que han
perme`s resoldre algunes de les necessitats que s’han trobat durant el pro-
jecte. Aquestes adaptacions s’han fet aprofitant les caracter´ıstiques pro`pies
del filtre de Kalman. Les adaptacions realitzades s’han pogut aplicar en
diverses situacions: filtrat, complecio´, estimacio´ i prediccio´.
Degut a la naturalesa del context d’aplicacio´ del projecte In4Mo, s’han
pogut provar algunes metodologies que originalment estaven pensades per
la seva aplicacio´ en entorns interurbans o autopistes en un entorn urba` com
e´s l’Eixample de Barcelona.
Com a resultat del projecte In4Mo s’ha constru¨ıt un sistema de gestio´
(ATMS1) i d’informacio´ del tra`nsit (ATIS2). En la construccio´ d’aquest sis-
tema s’han aplicat te`cniques corresponents als tres nivells de fusio´ de dades
de tra`nsit descrits en aquest treball. Una de les caracter´ıstiques d’aquest
sistema e´s que va actualitzant els perfils histo`rics amb les noves dades que
va rebent. Per tant, es va adaptant a l’evolucio´ de l’entorn.
1ATMS: Advanced Traffic Management Systems
2ATIS: Advanced Traveler Information Systems
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7.3 Publicacions i presentacions relacionades
La implementacio´ realitzada dels me`todes descrits en aquest treball i alguns
dels resultats que s’han obtingut en el projecte In4Mo estan inclosos en
algunes publicacions. Les publicacions Barcelo´ et al. (2013c), Barcelo´ et al.
(2013a) i Barcelo´ et al. (2013b) descriuen aplicacions del filtre de Kalman
per a l’ajustament de matrius origen-dest´ı. Tot i fer refere`ncia a adaptacions
del filtre de Kalman molt me´s complexes que les descrites en aquest treball,
el funcionament del filtre segueix el mateix patro´. Originalment en aquestes
publicacions es realitzava una descripcio´ de l’aplicacio´ del filtre de Kalman
per al filtrat i complecio´ de dades de tra`nsit amb exemples obtinguts amb les
adaptacions del filtre de Kalman realitzades per al projecte In4Mo. Algunes
de les estimacions de les variables del tra`nsit obtingudes al projecte In4Mo
s’han utilitzat con a input per a obtenir els resultats d’ajustament de les
matrius origen-dest´ı descrits en aquestes publicacions. Per altra banda, la
resolucio´ del problema de seleccio´ de les ubicacions per a la instal·lacio´ dels
sensors de dispositius bluetooth a la ciutat de Barcelona, aparegut durant en
desenvolupament del projecte In4Mo, ha donat lloc a algunes publicacions i
presentacions Barcelo´ et al. (2012) i Barcelo´ et al. (2013c). En les que s’ha
descrit la solucio´ desenvolupada i els diversos models plantejats.
7.4 Futur
A partir dels me`todes i de l’exemple d’aplicacio´ descrits en aquest treball es
podria ampliar l’abast d’un sistema de gestio´ o d’informacio´ de tra`nsit. Aixo`
es podria fer, per exemple, incorporant noves fonts de dades geoespacials
com poden ser les dades puntuals proporcionades per vehicles, per exemple
gra`cies als sistemes o dispositius GPS. En el sistema actual aquest tipus
de dades es poden utilitzar en la reconstruccio´ espai-temporal de seccions
lineals de la xarxa via`ria i tambe´ en la estimacio´ de l’estat de congestio´ de
tota la xarxa utilitzant el Macroscopic Fundamental Diagram. La utilitzacio´
d’aquestes dades en tots els nivells del sistema de fusio´ de dades de tra`nsit
podria permetre incrementar-ne la fiabilitat i la robustesa. Gra`cies al fet
que utilitzant aquest tipus de dades es pot obtenir informacio´ per a seccions
de la xarxa que no tinguin sensors de tra`nsit instal·lats, ja que nome´s cal
que hi circuli algun vehicle que utilitzi aquesta tecnologia. A me´s, el fet que
aquestes tecnologies vagin incrementant la seva popularitat podria fer que
s’incremente´s significativament la quantitat de dades disponibles, i a priori
tambe´ la qualitat dels dels resultats que es podrien obtenir.
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